UA

\T L

4
i |

o) EN LA UAP

TU ERES PARTE
DEL CAMBIO

VICERRECTORADO ACADEMICO
ESCUELA DE POSGRADO

TESIS

MODELO DEEP LEARNING EN EL SISTEMA DE SELECCION
DE CONTRATISTAS EN EL SECTOR MINERO, TACNA 2023

PRESENTADO POR:

Mg. JUAN CARLOS JIMENEZ FLORES
(ORCID: 0000-0002-3793-3563)

LINEA DE INVESTIGACION
GESTION, INNOVACION, INFRAESTRUCTURA, TECNOLOGIA Y
MEDIO AMBIENTE

PARA OPTAR EL GRADO ACADEMICO DE:
DOCTOR EN INGENIERIA DE SISTEMAS

ASESOR:

Dr. RAFAEL RUTTE, ROBERT RICHARD
(ORCID: 0000-0003-2411-0223)

LIMA - PERU
2023



MODELO DEEP LEARNING EN EL SISTEMA DE SELECCION DE
CONTRATISTAS EN EL SECTOR MINERO, TACNA 2023

INFORME DE ORIGINALIDAD

136 13, 3. Ao

INDICE DE SIMILITUD FUENTES DE INTERNET  PUBLICACIONES TRABAJOS DEL

ESTUDIANTE

FUENTES PRIMARIAS

.

repositorio.uap.edu.pe 3
Fuente de Internet %

=)

repositorio.ucv.edu.pe 3y
0

Fuente de Internet

e

Submitted to Universidad Nacional Federico 1 o
Villarreal 0

Trabajo del estudiante

-~

renati.sunedu.gob.pe <1 "
0

Fuente de Internet

e

www.repositorio.upla.edu.pe <1«
0

Fuente de Internet

bdigital.unal.edu.co <1«

Fuente de Internet

BH B

revistas.urp.edu.pe 1
Fuente de Internet < %

repositorio.upla.edu.pe <1 o
0

Fuente de Internet




n Frlinptg)dsei;cnct)el;i?t.continentaI.edu.pe <1 o
sposlorio e edupe <Tw
Submitted tg Universidad Tecnoldgica <1 o

Centroamericana UNITEC

Trabajo del estudiante
ERosono upredupe <1y
Ppsppsliorounh edupe <Tw
et <1y
L ssarehgate net <14
F|ciIeantteezlf;(I)nl;grr:eat.responsable.net <1 o
Frueenpt((e)ds;iItn?;rimotacademico.upc.edu.pe <1 o
\F/:/e\x(\e/\éﬁggr%tresobc.gob.mx <1 o
Frueenptg)c;sei;cnct)etig)t-digitaI.cide.edu <1 o

B
o

fdocuments.es



Fuente de Internet

<1y

Subrted 9 uncede <1
IFtJeinstgldczﬁE:’ncztntgschool.fiIes.wordpress.com <1 o
\F/vww.mediummultimedia.com <1 o
uente de Internet 0

Lo g eab-eduve <1y
R <1y
RO e edupe <1y
Fuent demeemet 1 <1y
L narene <1y
ERosono unaedu-pe <1y
e <1y
Lo reg-eduec <1




cybertesis.unmsm.edu.pe

Fu{nte de Internet p <1 %
doku.pub

Fuente del?nternet <1 %
hdl.handle.net

Fuente de Internet <1 %

Orlando Vasquez Alvarez, Pedro Pablo <1 o
Rosales Lopez. "Application of a discrete ’
simulation model to improve the productivity
of the production process in a manufacturing
company", Industrial Data, 2023
Publicacién
noticiasonline2020.com

Fuente de Internet <1 %
www.aulavirtualusmp.pe

Fuente de Internet p p <1 %
imaginaformacion.com

Fuentegdelnternet <1 %
www.tandfonline.com

Fuente de Internet <1 %

cybertesis.uni.edu.pe <1
Fuente de Internet %
repositorio.caen.edu.pe

Fuenpte de Internet p <1 %




AN

N

repositorio.unheval.edu.pe <1 o
0

Fuente de Internet

N

&

revistavertice.unison.mx <1
%

Fuente de Internet

Submitted to umb
Trabajo del estudiante < 1 %
worldwidescience.org <1
Fuente de Internet %

5
(0))

Submitted to Universidad Nacional Agraria La <1
: %
Molina

Trabajo del estudiante

B

~N

www.nobleprog.com.ar
prog <1 %

Fuente de Internet

B
o0

www.produccion.gob.ec <1«
0

Fuente de Internet

B
O

Submitted to Corporacion Universitaria <1 o
Iberoamericana :

Trabajo del estudiante

Ul
B

dspace.utpl.edu.ec <1«
0

Fuente de Internet

B
—

repositorio.upse.edu.ec <1 o
0

Fuente de Internet

Ul
2

WWW.coursehero.com <1
%

Fuente de Internet




www.metrodemedellin.org.co <1 o

Fuente de Internet

Excluir citas Activo Excluir coincidencias < 20 words

Excluir bibliografia Activo



DEDICATORIA

A mi querida esposa Carla, mi amada hija
Sofia, mis padres y hermanos por su
inmenso amor, apoyo y aliento, su presencia
ha sido un gran impulso para fortalecer mi
espiritu, motivandome a buscar siempre la

superacion personal y profesional.

i



AGRADECIMIENTO

Quiero expresar mi sincera gratitud y
aprecio a mi esposa ¢ hija por estar a mi lado
y perseverar durante todo el tiempo que duro

mi investigacion.

Agradezco también a mis padres y hermanos
por inculcarme los valores y la
determinacion necesaria para enfrentar

cualquier desafio en la vida.

Ademéas, mi reconocimiento a la
Universidad por su excelente programa
doctoral, el cual me Dbrindd los
conocimientos fundamentales para mi

desarrollo profesional.

Por  ultimo, quiero extender mi
agradecimiento a los doctores, mentores y
asesores que contribuyeron de manera
significativa y brindaron su valioso apoyo en
esta investigacion. Su guia fue fundamental

para alcanzar los resultados obtenidos.

111



RECONOCIMIENTO

Quiero expresar mi reconocimiento a la
escuela de postgrado de la UAP por su
excelencia académica y administrativa, y
especialmente a mi asesor Dr. Jorge Luis
Bringas Salvador. Su experiencia y
profesionalismo fueron fundamentales para
proporcionarme la orientacion y directrices
necesarias para completar mi tesis doctoral

en el campo de la Ingenieria de Sistemas.

v



CARATULA ...ttt i
DEDICATORIA ...ttt ettt ettt e e e saeenaeeneenseenseeneenaeenes il
AGRADECIMIENTO ...ttt sttt ettt sttt ettt et st sae e il
RECONOCIMIENTO ...ttt ettt sttt ettt et st v
INDICE ...ttt sttt ettt et e e st e st et e e st e sseenseentesneenseeneenneenes v
INDICE DE TABLAS ..ottt st viii
INDICE DE FIGURAS .....couiitiiiiineeiesiieeesesesesssse st ix
RESUMEN ...ttt ettt ettt be et setesae e bt et e ebeenbeeneesaeens X
ABSTRACT ...ttt ettt ettt e st et e e st e st e esseestesseesseessesseensesssensnensens Xi
RESUMO ...ttt sttt et et e e s st e st e enseeneesseenseensesseenseeneas xii
INTRODUCCION ....ottvirmriimmeeineeiseeeeseesissesssesessessssssssssssssessssessssessssessssssssssesens xiii
CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA .........cc.coccoiiiiiiiiiesesennnnn, 16
1.1. Descripcion de la realidad problematica............ceeeecvieeeiieeeiiiecieeeiie e 16
1.2. Delimitacion de 1a INVeStIZACION.......c..eeruierieeiieriie ettt ettt 19

1.2.1. Delimitacion €SPacial............cccveeciieriieiiieiiieeieeiieeie ettt 19

1.2.2. Delimitacion SOCIAL .........ccoueiiiiiiiiiiieniieitee et 19

1.2.3. Delimitacion temporal ..........cccveeeriiieiiiieeiiee et 20

1.2.4. Delimitacion conceptual ..........oocuieiieiiiiiiienieeiieee e 20
1.3. Problemas de INVESTIZACION .....cc.eeuiriiriiiiiniiiiieierit ettt sttt 20

1.3.1. Problema prinCipal..........cccceeeiiiieiiieeiiie ettt 20

1.3.2. Problemas eSPeCifiCOS......ccouiieiiiieiiieiiieeiee et 20
1.4. Objetivos de 1a INVESIZACION ......eeuviriiiriiiiieiiiiieiert ettt 21

1.4.1. ObJetivo ZENETAL......cccuiiiiiiiieiieeie et 21

1.4.2. ObJetivos €SPECITICOS ..vviieiiieeiiieeiieeeiiee et te e eee e etee e aee s e e snnee e e 21
1.5. Justificacion e importancia de 1a INVeStIZACION ......cc.eeeevreeevieeriieeeiiee e eeiee e 21
1.6. Importancia de 1a INVEStIGACION .......cccuiiiiieriieeiieiie ettt 22
1.7. Factibilidad de 12 INVESHIZACION .......cccveeiieriieeiieriieeieeeite et et siee e 23
1.8. Limitaciones del €StUAIO .........eeruiiiiiiiiiiiiiieeieee e 24
CAPITULO II: MARCO FILOSOFICO ......coovooveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 25
2.1. Fundamentacion EpistemolOgica..........ccoviviieiiiiiiieiiieiieeiieeie et 25
2.2. Fundamentacion OntolOZICaA ........cocuieiiiiiiiieiieiiecie ettt e 27



CAPITULO III: MARCO TEORICO CONCEPTUAL ........ooooveeveeiirreeeeeeeereeeeeann, 29

3.1. Antecedentes del problema............c.oecuiieiiiiieiiiieiie et 29
3.2. Bases teoricas 0 CIENtITICAS ......cc.eiriiiiiieiieiiieeie et 33
3.3. Definicion de términos DASICOS ........eeuieruiiiiiieniieiie ettt 48
CAPITULO IV: HIPOTESIS Y VARIABLES ......coocvurriirrimereieniseneseseesesssnessenns 50
4.1, HIPOESIS ZENETAL....cctiiiiieiieiieeiieeiie ettt ettt ettt et e esbe e seeeabeesaaeenbeensneenseas 50
4.2, HIpOESIS ESPECIIICAS ...uvveeuriieiiiieeitiieeiiee ettt e et e et e e e et e e s teeesereeesnseeesnseeeneseeennns 50
4.3. Definicion conceptual y operacional de las variables............cccoeeeveeeiiiieniieenreeenee, 50
4.4. Cuadro de operacionalizacion de variables ...........c.ccoceeviiriieiiienieeieeie e 52
CAPITULO V: METODOLOGIA DE INVESTIGACION..........couvvverrerreerereireneenne 53
5.1. Enfoque de 1a INVEStIACION .....c..eeiuiiiiiiiiiiiieeie ettt 53
5.2. Tipo y nivel de INVEStIZACION ......ccoueiiiiiriiiiiieeiie ettt 53
5.2.1. Tipo de INVESHIZACION. .....eccuvieiieiieeiieiieeieeeite et etee et e e e sereebeeseaeesseenes 53
5.2.2. Nivel de INVEStIZACION .....ccueeviieiiieiieiie ettt ettt e ee 53
5.3. Métodos y diseNo de INVESIZACION ......ccvuvieuieriiieiieiieeiie ettt ettt eas 54
5.3.1. Métodos de INVeStiGACION .......oeuieiuiiiiiiiiieieee et 54
5.3.2. Diseno de la INVeStiZaCION .......cccueieiieriieeiieiie ettt 54
5.4. Poblacion y muestra de 1a inVestiGaCiON..........ccueeerieeerieeeiieeeiieeeieeeeieeeeveeesvee e 55
54,1, PODBIACION .ot 55
S:4.2. IMIUESETA .ttt ettt ettt sttt e e s 55
5.5. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos .........cceeeceeeriiiiiienieeiiieniecieees 55
5.5.10 TECIICAS ...ttt ettt st 55
5.5.2. INSEIUMENTOS. ....eeeitieiiieiieette ettt sttt ettt e e 56
5.5.3. Validez y confiabilidad...........cccceeriiiiiiniiiiice e 56
5.5.4. Procesamiento y andlisis de datos..........cecveveeviieiinienenicnienieeicseceeeesene 57
5.5.5. Etica en 12 iNVeStZACION ..........ovveeeeeeeeeeeeeeeee e 58
CAPITULO VI: RESULTADOS ..o 59
6.1. ANALISIS AESCIIPIIVO...eeuiiiiieiiiieiieeie ettt ettt ettt et seee st e esbeeenbe e seeenbeesaeeens 59
6.2. Analisis INTEreNCIaAl .......cc.eiiiiiiiiiiiiee e 65
CAPITULO VII: DISCUSION DE RESULTADOS .......oovieeeeeeeeeeeeeeerseseeeesnean. 75
7.1. Discusion de reSultados ..........cocieiiiiiiiiiiiiieee e 75
7.2. APOTLE CIENEITICO ..eeeuvieiiieiieeiie ettt ettt ettt et e e beeeabeesseeenbeesneeens 79
CONCLUSIONES ...ttt sttt ettt et sttt ettt sbe et st sae b eaees 81

vi



RECOMENDACIONES ..ottt 83

FUENTES DE INFORMACION .....ccooooumiimiimiiineiiesesesesesssssssesssssssesessssssesssesesn 85
ARTICULO CIENTIFICO ...ttt 94
ANEXOS ..ottt ettt ettt e teent e st e seenteeneenteenteeneans 7
ANexo 1. Matriz de CONSISIEINCIA. .....eeviruiirieeiietietieie ettt ettt 8
Anexo 2. Instrumentos de recoleccion de datos ..........ccoveevveeierieneiiinieneeieeeee e 9
Anexo 3. Ficha de validacion de instrumento.............coceeveeiiiienieeiieenie e 11
Anexo 4. Copia de la data procesada............eecvieeeuiieeiiieeeiieeeie et 17
Anexo 5. Consentimiento informado..........cocveveeiirieniniinieeeeeeeee e 20
Anexo 6. Autorizacion de la entidad donde se realizo6 el trabajo de campo................... 21
Anexo 7: Declaratoria de autenticidad de 1a teSiS.........cecvveeeeiiieeiieeciieeceeecee e 22

vil



INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Operacionalizacidon de la V.I. - Modelo Deep learning............ccceeecvveeeveeennnen. 52
Tabla 2. Operacionalizacion de la V.D. - Sistema de seleccion de contratistas ............. 52
Tabla 3. Poblacion de expedientes de contratistas 2020 y 2021 ......cccveevieviienveeciiennnnnns 55
Tabla 4. Resultado del juicio de eXPertos .........cecvierieriieriieeiieiieeieeiee e eree e eiee e e 57

Tabla 5. Frecuencias de D1. Cartera de clientes - 1. Relacion mercantil con otras
101 0) (ST 1SRRI 60

Tabla 6. Frecuencias de D2. Evaluacion crediticia - 1. Salud crediticia a nivel de riesgo

................................................................................................................................ 61
Tabla 7. Frecuencias de D3. Experiencia real - 1. Servicios relacionados...................... 62
Tabla 8. Frecuencias del Sistema de seleccion de contratistas...........cceeceeeveeenveeiieennens 64
Tabla 9. Resultado de la prueba de normalidad de datos............ccceeeviveriieniieniieniieniens 66
Tabla 10. Resumen del modelo para el Sistema de seleccion de contratistas ................ 67
Tabla 11. ANOVA ? para el Sistema de seleccion de contratistas...........cceceeveeeiieennnns 68
Tabla 12. Coeficientes ? para el Sistema de seleccion de contratistas ..........cccceeeeeeennenns 68
Tabla 13. Resumen del modelo para la Cartera de clientes...........ccoeeeeeeienieenreenieennnnns 69
Tabla 14. ANOVA ? para la Cartera de clientes ..........cccccueeevveeeiieeeiiieeieecieeeee e 69
Tabla 15. Coeficientes ? para la Cartera de clientes...........ccccueeevieeeiiieniieenieeeiee e 70
Tabla 16. Resumen del modelo para la Evaluacion crediticia........cccceceeveevienicncennennne. 71
Tabla 17. ANOVA ? para la Evaluacion crediticia .......c..ccoceeverieneenenicneenienieneeeeenen 71
Tabla 18. Coeficientes ? para la Evaluacion crediticia..........ccceevveeeriveenciieencieeeieeeeenn 72
Tabla 19. Resumen del modelo para la Experiencia real..........cccceeeveencieeniieenciieenn. 73
Tabla 20. ANOVA ? para la Experiencia real...........ccccoevieniriiniininiinicnicicnicnceenen 73
Tabla 21. Coeficientes * para la Experiencia real .........ccccoooevveriininiiniinicnienicncceeen 74

viil



INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Representaciones abstractas €n red ..........occvveevieeeiiieciiieecieeeie e 33
Figura 2. Neurona convergente con elementos de procesamiento de datos ................... 34
Figura 3. Representacion de red neuronal artificial con inputs y output .............c.......... 35
Figura 4. Funcion tangente hiperbOlica .........ocvevciiiriieiiiiiieiiccceee e 36
Figura 5. Representacion de la relacion resultante entre la salida y la variable (z)........ 37
Figura 6. Representacion de la funcion ReLU.........cccoooeviiieiiiiciiieceeeecee e 37
Figura 7. Arquitectura de l1a red neuronal............cccocceeeviieriiieiiiniieiee e 44

Figura 8. Frecuencias en % de D1. Cartera de clientes - i. Relacion mercantil con otras
01 0) (ST 1SRRI 60

Figura 9. Frecuencias en % de D2. Evaluacion crediticia - 1. Salud crediticia a nivel de

18 (] (o SRS 61
Figura 10. Frecuencias en % de D3. Experiencia real - i. Servicios relacionados ......... 63
Figura 11. Frecuencias en % del Sistema de seleccion de contratistas..........ccccceeeneeee. 64

iX



RESUMEN

La industria minera forma parte de uno de los sectores productivos de mayor importancia
a nivel mundial debido a su papel en la provision de materias primas para diversos
sectores industriales, en este sentido la eleccion de contratistas para proyectos mineros y
servicios puede ser un proceso complejo y costoso para las empresas mineras, sin
embargo con el auge de la inteligencia artificial en distintos ambitos productivos a nivel
global, se ha intensificado el uso de modelos Deep Learning para tomar decisiones
informadas y objetivas, en ese sentido el propoésito del estudio fue determinar la influencia
del modelo Deep learning en el sistema de seleccion de contratistas en el sector minero,
Tacna 2023. Metodologicamente fue una investigacion de enfoque cuantitativo de tipo
aplicada, de nivel descriptivo y explicativo, empleando el método hipotético deductivo,
de disefio experimental, longitudinal y preexperimental, con una poblaciéon y muestra
conformada por 213 expedientes de contratistas en el sector minero, siendo la técnica
utilizada el analisis documental y el instrumento la ficha de recoleccion de datos. Sobre
el resultado obtenido del estadistico regresion lineal simple, se obtuvo 0.996 y una sig.
de 0.000, aceptando la hipotesis alternativa (Ha) y rechazando la hipotesis nula (Ho). Por
tanto se concluye que el modelo Deep Learning ha demostrado ser capaz de generar
resultados cercanos a las evaluaciones realizadas por el comité de la empresa minera, esta
consistencia es muy prometedora, ya que indica que el modelo puede identificar patrones
y caracteristicas importantes en los expedientes de los contratistas, permitiendo hacer

recomendaciones acertadas.

Palabras clave: Deep Learning, sistema de seleccion, contratistas, minera



ABSTRACT

The mining industry is part of one of the most important productive sectors worldwide
due to its role in the provision of raw materials for various industrial sectors, in this sense
the choice of contractors for mining projects and services can be a complex and expensive
process for mining companies, however with the rise of artificial intelligence in different
productive areas globally, the use of Deep Learning models has intensified to make
informed and objective decisions, in this sense the purpose of the study was to determine
the influence of the Deep learning model in the system of selection of contractors in the
mining sector, Tacna 2023. Methodologically, it was an investigation of a quantitative
approach of an applied type, of a descriptive and explanatory level, using the hypothetical
deductive method, of an experimental, longitudinal and pre-experimental design, with a
population and sample made up of 213 contractor files in the mining sector, the technique
used being documentary analysis and the instrument the data collection form. On the
result obtained from the simple linear regression statistic, 0.996 and one sig. of 0.000,
accepting the alternative hypothesis (Ha) and rejecting the null hypothesis (Ho).
Therefore, it is concluded that the Deep Learning model has shown to be capable of
generating results close to the evaluations carried out by the committee of the mining
company, this consistency is very promising, since it indicates that the model can identify
important patterns and characteristics in the contractors' files, allowing to make correct

recommendations.

Keywords: Deep Learning, selection system, contractors, mining
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RESUMO

A industria de minerag¢ao faz parte de um dos setores produtivos mais importantes em
todo o mundo devido ao seu papel no fornecimento de matérias-primas para varios setores
industriais, nesse sentido a escolha de contratados para projetos e servicos de mineracao
pode ser um processo complexo e caro para as mineradoras, porém com o aumento da
inteligéncia artificial em diferentes areas produtivas globalmente, o uso de modelos de
Deep Learning se intensificou para tomar decisoes informadas e objetivas, nesse sentido
0 objetivo do estudo foi determinar a influéncia do modelo Deep Learning no sistema de
selecdo de contratados no setor de mineragao, Tacna 2023 Metodologicamente, tratou-se
de uma investigagdo de abordagem quantitativa de tipo aplicado, de nivel descritivo e
explicativo, utilizando o método dedutivo hipotético, de desenho experimental,
longitudinal e pré-experimental, com uma populagdo e amostra constituida por 213
arquivos de empreiteiras do setor de mineragdo, sendo a técnica utilizada a andlise
documental e o instrumento a ficha de coleta de dados. No resultado obtido da estatistica
de regressao linear simples, 0,996 e um sig. de 0,000, aceitando a hipdtese alternativa
(Ha) e rejeitando a hipotese nula (Ho). Portanto, conclui-se que o modelo Deep Learning
tem se mostrado capaz de gerar resultados proximos as avaliagdes realizadas pelo comité
da mineradora, essa consisténcia € muito promissora, pois indica que o modelo consegue
identificar padrdes e caracteristicas importantes nos arquivos dos contratantes,

permitindo fazer recomendagdes corretas.

Palavras-chave: Deep Learning, sistema de selecdo, contratantes, mineragao
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INTRODUCCION

La industria minera es uno de los sectores mas importantes a nivel mundial, ya
que proporciona la materia prima necesaria para multiples sectores industriales. En este
contexto, la seleccion de contratistas para llevar a cabo proyectos mineros y servicios en
general puede ser un proceso complejo y costoso para las empresas mineras. Basado en
el auge de la inteligencia artificial desde finales de 2022 en diversos procesos productivos
a nivel global, la aplicacion de modelos de aprendizaje profundo podria ser una solucion
para mejorar el proceso de seleccion, permitiendo el analisis de grandes cantidades de

datos historicos, identificacion de patrones y tomar decisiones informadas y objetivas.

En ese sentido, el proposito de la investigacion se enfocod en la necesidad de
mejorar el proceso de seleccion de contratistas en el sector minero de Tacna, Peru, a través
del desarrollo de un modelo personalizado de Deep Learning; este modelo permitio
evaluar y analizar multiples criterios y factores de manera eficiente y efectiva, como la
experiencia previa, los antecedentes laborales, las habilidades técnicas, el cumplimiento

de requisitos legales y normativos, entre otros.

En el primer capitulo, se describi6 la realidad de la problematica planteada, se
establecieron los limites de la investigacion y se formularon las preguntas y objetivos que
guiaron el estudio, justificdindose la importancia de llevar a cabo la investigacion, asi

como su viabilidad y limitaciones.
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En el segundo capitulo, como parte del marco filoséfico, se utilizaron la
epistemologia, ontologia y axiologia como fundamentos esenciales para explorar el

conocimiento, el cual se relaciond con el enfoque cuantitativo del estudio.

En el tercer capitulo, se abordaron los estudios previos relacionados con la
investigacion propuesta, asi como las bases teodricas y cientificas existentes sobre las
variables, luego se definieron los términos basicos y se presento la operacionalizacion de

las variables en un cuadro.

En el cuarto capitulo, se presentd la hipdtesis general y las hipotesis especificas,
sefialando las variables de estudio con sus definiciones conceptuales y operacionales,

respaldadas por autores para una mejor comprension del estudio.

En el quinto capitulo, se establecio la metodologia de investigacion, indicando el
tipo de investigacion, el método y el disefio que se utilizaron como estrategia para
recopilar datos de la poblacion identificada, también se utilizaron técnicas e instrumentos
validados con un alto nivel de confiabilidad, luego se procesaron y analizaron

estadisticamente los datos, aplicando principios éticos en todo el proceso.

En el sexto capitulo, los hallazgos se clasificaron en analisis descriptivos e
inferenciales. Estos andlisis describieron los resultados para cada indicador de los
instrumentos, agrupados segun sus dimensiones, luego, se procedid a contrastar las

hipotesis para determinar su aceptacion o rechazo.

Las conclusiones y recomendaciones finales derivadas de los resultados
descriptivos e inferenciales se presentaron en relacion con cada objetivo y como se logro
demostrar el cumplimiento de cada uno, en consonancia con los propositos de la

investigacion.
También se presentaron las referencias bibliograficas que respaldaron el proyecto

de investigacion, utilizando los conocimientos mas recientes y relevantes. Ademas se

incluyeron diversos anexos que validaron la propuesta de investigacion, como la matriz

Xiv



de consistencia, la matriz de elaboracion de instrumentos, las fichas de validacion de

instrumentos, los instrumentos de recoleccion de datos y la declaracion de autenticidad.

Por ultimo, se ofrece un articulo de investigacion que sigue una estructura bien
definida y ordenada, con el proposito de enriquecer el conocimiento existente en el area
de Deep Learning en el sistema de seleccion de contratistas del sector minero peruano.
Este articulo proporciona informacién valiosa y pertinente para guiar la toma de

decisiones en la implementacion de esta nueva tecnologia en IA.
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CAPITULO I:

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Descripcion de la realidad problematica

En el mundo el sector minero es uno de los més importantes, ya que proporciona
materia prima para diversos sectores industriales. Sin embargo, la seleccion de
contratistas para llevar a cabo proyectos mineros puede ser un proceso complejo y costoso
para las empresas mineras. En este contexto, el uso de modelos de aprendizaje profundo
puede ser una solucidon para mejorar el proceso de seleccion de contratistas, ya que
permite analizar grandes cantidades de datos historicos y en tiempo real para identificar

patrones y tomar decisiones informadas (Maqsoom et al., 2019).

Las cifras sobre el sector minero en diferentes regiones del mundo pueden ser
relevantes para contextualizar el problema y justificar la necesidad de una solucion
eficiente. Por ejemplo, segun el informe del Consejo Internacional de Mineria y Metales
(ICMM) de 2021, la produccion minera mundial en 2020 fue de 18,1 billones de toneladas
métricas, con un valor de mercado de 802 mil millones de dolares. Ademas, se estima que
la industria minera emplea alrededor de 11 millones de personas en todo el mundo. Estas
cifras pueden variar significativamente segin la region, por lo que es importante recopilar

y analizar datos especificos para cada una de las regiones mencionadas.

Es asi como la mineria global se encuentra en proceso de expansion y busqueda

de nuevos yacimientos de metales en general, como parte de la cadena productiva, las
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empresas exigen que los servicios tercerizados se ejecuten con calidad y dentro de los
estandares que cada empresa tiene desarrollados basados en sus objetivos y vision como
empresa, segin Magsoom et al. (2019) quienes analizan la seleccion de contratistas y el
proceso de evaluacion de ofertas en la industria de la construccion en mineria desde la
perspectiva del cliente. Los autores argumentan que el proceso actual tiene fallas y que
se necesita un enfoque mas completo y objetivo. Proponen un enfoque de toma de
decisiones de criterios multiples (MCDM) que permitiria a los clientes seleccionar al
contratista que tiene mas probabilidades de entregar el proyecto a tiempo, dentro del

presupuesto y con los estandares de calidad requeridos.

A nivel Latinoamérica, Rojas, J. & Rojas, M. (2018) quienes analizan la
contratacion de terceros desde la teoria de juegos, explican que el proceso de seleccion
de contratistas en la industria minera chilena desde la perspectiva de la teoria de juegos.
Los autores argumentan que el proceso actual es ineficiente y que se necesita un enfoque
mas estratégico. Proponen un modelo de teoria de juegos que permitiria a las empresas
mineras seleccionar al contratista que tenga mas probabilidades de entregar el proyecto

al costo mas bajo.

A nivel de Pert, Sagastegui Plate, D. E. et al (2021), probaron un modelo de
gestion para evaluar empresas contratistas en el sector minero, con el propdsito de mejorar
los indicadores operativos y la calidad del servicio de los principales proveedores de una
empresa minera, ateniendo a la problematica general del sector minero y que es de alto
interés sobre la calidad y proceso de contratacion de terceros para servicios regulares y
altamente especializados. Adicionalmente se enfocan en la calidad en las empresas del
sector minero en Peru, determinar la importancia de una cultura de calidad en el sector
minero para aprovechar los beneficios del sistema de gestion de calidad y fortalecer a la

minera.

A nivel local, Southern es una empresa minera con operaciones en Tacna, Ilo,
Moquegua, y se identifico la problematica sobre la necesidad de una gestion eficiente de
contratistas para garantizar la calidad de los trabajos y la seguridad de los trabajadores. A
medida que la minera experimenta un constante crecimiento, se vuelve fundamental

contar con un proceso de seleccion de contratistas efectivo y confiable. Este proceso de
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seleccion de contratistas en el sector minero es complejo y requiere una evaluacion

exhaustiva de los antecedentes, habilidades y experiencia de los candidatos.

Sin embargo, los métodos de evaluacidon actuales a menudo dependen de la
intuicion humana y pueden ser subjetivos e inconsistentes, esto puede generar riesgos
para la calidad de los trabajos y la seguridad de los trabajadores, ya que se podrian
contratar empresas o personas que no cuenten con las capacidades necesarias para llevar
a cabo las tareas requeridas de manera segura y eficiente. Ademas, en un entorno minero
donde la seguridad y la calidad son prioritarias, es esencial contar con un sistema de

seleccion de contratistas que sea objetivo, confiable y basado en criterios so6lidos.

Entre los posibles sintomas de no contar un sistema de seleccion de contratistas
alineado a las necesidades de la empresa, se encuentran: Calidad deficiente de los trabajos
realizados por los contratistas al momento, esto puede evidenciar en trabajos deficientes
que requieran retrabajos o que no cumplan con los requisitos especificados. Altos indices
de accidentes y lesiones laborales en base al historico y reportes de seguridad internos de
la empresa, por incremento del riesgo de accidentes y lesiones laborales, poniendo en
peligro la integridad de los trabajadores y generando costos adicionales para la empresa.
Finalmente, otro sintoma se considera el incumplimiento de plazos y presupuestos, por
los retrasos en la ejecucion de los trabajos y a un aumento en los costos, de servicios u
obras tercerizados por partir una de una inadecuada seleccion de Contratistas a ser

invitados al proceso de licitacion.

Entre las posibles causas que originan el problema se identifican la falta de
criterios claros y estandarizados de evaluacion entre las unidades operativas de la empresa
(Cuajone, Toquepala e Ilo), dado que esta causa puede llevar a la contratacion de
contratistas no calificados o no aptos para realizar los trabajos requeridos. La ausencia de
procesos estructurado se considera otra causa, dado que, aunque se tenga un
procedimiento de contratacion y formatos establecidos, los criterios de evaluacioén para
seleccion de contratistas en diferentes rubros quedan a criterio de cada area operativa de
la empresa. Falta de recursos y personal capacitado, ante la rotacion de personal y falta
de personal capacitado como de herramientas y tecnologias, se convierte en un desafio

dificil llevar a cabo una evaluacion exhaustiva de los contratistas.

18



De las consecuencias producto del problema expuesto se tiene el riesgo para la
seguridad de los trabajadores al contratar contratistas no calificados o que no siguen las
normas de seguridad adecuadas puede poner en peligro la seguridad de los trabajadores,
aumentando el riesgo de accidentes y lesiones. Asi también incurrir en costos adicionales
debido a trabajos de baja calidad se generan costos adicionales para la minera, afectando
su rentabilidad y presupuesto. Ello alineado al retraso en los proyectos, lo que afectara la

planificacion y los plazos establecidos.

En este contexto, la aplicacion de tecnologias como el modelo de Deep Learning
fue una solucion prometedora en el proceso de seleccion de contratistas en Southern.
Considerando que Deep Learning es una rama de la inteligencia artificial que utiliza redes
neuronales profundas para el procesamiento y anélisis de datos complejos; al implementar
un modelo de Deep Learning en el sistema de seleccion de contratistas, se utilizaron
algoritmos avanzados para evaluar de manera objetiva y precisa los antecedentes,
habilidades, experiencia de los candidatos y el cumplimiento de requisitos legales y
normativos, entre otros, minimizando la influencia de sesgos subjetivos y aumentando la

consistencia en la toma de decisiones.

1.2. Delimitacion de la investigacion

1.2.1. Delimitacion espacial

La investigacion se llevo a cabo en la empresa minera Southern Pertt Copper
Corporation Sucursal del Pert, con operaciones en Tacna, Moquegua e Ilo, donde se
evaluaron expedientes de contratistas, siendo un margen importante de poblacion y

muestra, acorde al nivel de la investigacion.

1.2.2. Delimitacion social

La investigacion se enfoco en los expedientes de contratistas que presentaron las
empresas para participar en los procesos de licitacion solicitadas por las unidades
operativas que tiene la empresa en la region de Tacna, Moquegua e Ilo. Se busc6 acceder

y emplear los expedientes de contratistas de los afios 2020 y 2021.
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1.2.3. Delimitacion temporal

La investigacion se llevo a cabo durante 6 meses, desde febrero 2023 hasta julio
2023, tal como se presentd en el cronograma; ello incluyd la aplicacion de los
instrumentos en dos momentos del tiempo (corte longitudinal). Esto permiti6 realizar la
comparacion entre el pretest y posttest para brindar resultados fehacientes en base a los

datos.

1.2.4. Delimitacion conceptual

La investigacion emple6 el sustento epistemologico y ontoldgico, asi como las
teorias vigentes sobre el modelo de Deep Learning y el proceso de seleccion de
contratistas en el sector minero de Tacna. Se exploraron los diferentes algoritmos de Deep
Learning y se analizaron sus ventajas y desventajas en relacion con el sistema de seleccion
de contratistas. Ademas, se examinaron los diferentes criterios que se utilizan en la
seleccion de contratistas en el sector minero y como el modelo de Deep Learning puede

mejorar este proceso.

1.3. Problemas de investigacion

1.3.1. Problema principal

(Cudl serd la influencia del modelo Deep learning en el sistema de seleccion de

contratistas en el sector minero, Tacna 2023?

1.3.2. Problemas especificos

(Cual sera la influencia del modelo Deep learning en la Cartera de Clientes de los

contratistas en el sector minero, Tacna 2023?

(Cudl serd la influencia del modelo Deep learning en la Evaluacion crediticia de los

contratistas en el sector minero, Tacna 20237

(Cual sera la influencia del modelo Deep learning en la Experiencia real de los

contratistas en el sector minero, Tacna 2023?
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1.4. Objetivos de la investigacion

1.4.1. Objetivo general

Determinar la influencia del modelo Deep learning en el sistema de seleccion de

contratistas en el sector minero, Tacna 2023

1.4.2. Objetivos especificos

Especificar la influencia del modelo Deep learning en la Cartera de Clientes de los

contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Evaluar la influencia del modelo Deep learning en la Evaluacion crediticia de los

contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Demostrar la influencia del modelo Deep learning en la Experiencia real de los

contratistas en el sector minero, Tacna 2023.

1.5. Justificacion e importancia de la investigacion

Justificacion Tedrica:

La investigacion aporto al conocimiento sobre teoria fundamental y reciente sobre
el modelo Deep Learning y el sistema de seleccion de contratistas, debido a que el
contexto minero exigia calidad en el proceso de seleccion de terceros, y mediante el uso
intensivo de TIC’s para optimizar los procesos de seleccion y contratacion. Ademas, la
adecuada gestion y seleccion de contratistas fue critica para el éxito de la ejecucion de

los servicios y obras en la empresa minera.

Justificacion Practica:

La implementacion de un sistema de seleccion de contratistas basado en Deep
Learning en el sector minero de Tacna, Peru, tuvo una relevancia practica para la empresa
minera de la zona. Permiti6 a la empresa evaluar la eficacia de este enfoque innovador en
su proceso de seleccion de contratistas, mejorando la calidad de los trabajos y la seguridad
de los trabajadores. Los resultados de este estudio proporcionaron informaciéon valiosa
para la adopcion de tecnologias similares por parte de otras empresas mineras en la
region, promoviendo una gestion mas eficiente y exitosa de los contratistas en la industria

minera local. Esto, a su vez, contribuiria a la mejora de los estandares de calidad y
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seguridad en el sector y maximizaria la rentabilidad de los proyectos mineros en la zona

de Tacna, Pera.

Justificacion Metodoldgica:

El enfoque metodologico de esta tesis se baso en la recopilacion y andlisis de datos
relevantes para el proceso de seleccion de contratistas en el sector minero. Se utilizaron
técnicas de recoleccion de datos y analisis documental para obtener informacion detallada
sobre los criterios utilizados en la seleccion de contratistas en la region de Tacna. Ademas,
se implementaron algoritmos de Deep Learning y se realizaron experimentos y pruebas
para evaluar la eficacia del sistema propuesto. El enfoque metodoldgico riguroso
garantizé la validez y confiabilidad de los resultados obtenidos y permiti6 realizar

conclusiones solidas y fundamentadas.

Justificacion Social:

El sector minero es una industria importante y estratégica para la economia de
Tacna, Peru, y del pais en general. Mejorar la eficiencia y rentabilidad de las operaciones
mineras no solo beneficiaria a las empresas y a la economia local, sino también a la
comunidad en general. Un proceso de seleccion de contratistas mas efectivo y confiable
puede garantizar la ejecucion exitosa de los proyectos mineros, generando empleo,
desarrollo econémico y bienestar social en la region. Ademas, la investigacion y el
desarrollo de soluciones innovadoras en el sector minero pueden servir como un ejemplo
y referencia para otras regiones mineras del pais y del mundo, contribuyendo al avance y

mejora de la industria a nivel global.

1.6. Importancia de la investigaciéon

La investigacion fue importante debido a que el sector minero es uno de los
sectores econdmicos mas importantes del Pert1 y seguira siendo una fuente de crecimiento
econdmico y empleo en los proximos afios. Sin embargo, la seleccion de contratistas en
este sector seguird siendo un desafio constante, ya que implicard la evaluacion de
multiples factores, como la calidad del trabajo, la seguridad laboral, la eficiencia y la

capacidad financiera.
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Ademas, la aplicaciéon de la tecnologia de Deep Learning en el proceso de
seleccion de contratistas mejord significativamente la eficiencia y precision del proceso,
lo que permitid6 una seleccion mas efectiva de contratistas confiables y altamente

calificados.

Ademas, Tacna seguird siendo una Regién importante en el sector minero del
Pert, y la implementacion de un sistema de seleccion de contratistas basado en Deep
Learning tuvo un impacto significativo en la industria minera local y posiblemente en la

economia de la region en general hacia futuro.

Por tanto, la investigacion sobre el modelo de Deep Learning y el sistema de
seleccion de contratistas en el sector minero de Tacna en 2023 fue importante para
mejorar la eficiencia y precision en el proceso de seleccion de contratistas en la industria
minera. Esto permitiria la ejecucion de servicios u obras por empresas idoneas,
reduciendo contingencias de seguridad, calidad o legales durante la ejecucion de
contratos. En consecuencia, esto puede haber tenido un impacto significativo en la

economia y en la industria minera de la region en el futuro.

1.7. Factibilidad de la investigacion

A nivel operativo, la ejecucion de la investigacion fue factible debido a que el
investigador principal contd con acceso a la empresa donde se realizo la investigacion

con operaciones mineras en Tacna, Moquegua e Ilo.

A nivel técnico, se contd con los recursos tecnologicos y conocimientos
disponibles para implementar y desarrollar un modelo de aprendizaje profundo en el
sistema de seleccion de contratistas en el sector minero. Esto implicd evaluar la
disponibilidad de datos relevantes, herramientas de programacion y acceso a la

infraestructura necesaria para llevar a cabo la investigacion.

A nivel financiero, el autofinanciamiento estuvo asegurado por parte del
investigador principal para llevar a cabo la investigacion, esto incluy6 la financiacion

necesaria para adquirir equipos, software especializado, contratar personal especializado,
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realizar pruebas o realizar cualquier otro gasto asociado con el desarrollo y la

implementacion del modelo de aprendizaje profundo.

A nivel temporal, se contd con la disponibilidad de tiempo suficiente para llevar
a cabo la investigacion de manera adecuada, esto implico considerar el tiempo requerido
para recopilar y analizar los datos, desarrollar el modelo de aprendizaje profundo,

probarlo, realizar ajustes y presentar los resultados.

1.8. Limitaciones del estudio

De las limitaciones de la investigacion, esta se dio a nivel de acceso a la literatura
nacional sobre la Deep Learning aplicado al sistema de seleccion de contratacion de
contratistas, la cual no era abundante en el sector, lo que dificulté seleccionar
antecedentes nacionales adecuados para la investigacion y la futura discusion, sin
embargo, existia abundante literatura en el extranjero, el cual era pertinente y valido para

enriquecer la investigacion.

Ademas, técnicamente existid0 un numero limitado de aplicaciones de Deep
Learning en el sector minero y en especial a la seleccion de contratistas, motivo por el
cual fue necesaria abundante informacion para ser mas precisos en los resultados de la

evaluacion.
Sobre la informacion, se contd con datos comprendidos entre los anos 2020 y

2021, no siendo impedimento para desarrollar el modelo de Deep Learning y brindar los

resultados esperados en la investigacion propuesta.
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CAPITULO II:

MARCO FILOSOFICO

2.1. Fundamentaciéon Epistemoldgica

La epistemologia es una rama de la filosofia que se ocupa del estudio del
conocimiento y de los métodos utilizados para adquirirlo. En el caso de la seleccion de
contratistas mineros, la epistemologia se refiere a los métodos que se utilizan para adquirir
el conocimiento necesario para evaluar las capacidades de los contratistas y decidir cudles

son los mas aptos para realizar determinados trabajos en el sector minero.

Modelo Deep Learning

La epistemologia del Deep Learning es multidimensional, desde un punto de vista
pragmatico, este modelo se adhiere a una vision instrumentalista del conocimiento, donde
los modelos y algoritmos son herramientas que se utilizan para predecir y controlar los
fenomenos del mundo real (Russell & Norvig, 2016). Sin embargo, también tiene un
componente constructivista, en el sentido de que el conocimiento se construye a través de

la interaccion de los algoritmos con los datos.

A partir de lo propuesto por Russel & Norvig, el Deep Learning implica una
revision epistemoldgica de los conceptos de aprendizaje y conocimiento. Hinton et al.
(2006) sostienen que los sistemas de Deep Learning no sélo "aprenden" en el sentido
convencional, sino que realmente construyen representaciones internas de los datos con
los que interactian. Estas representaciones, que pueden ser muy complejas y abstractas,

constituyen una forma de conocimiento emergente que es intrinseco a la propia red
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neuronal. Esta perspectiva se alinea con el enfoque de aprendizaje profundo de Bengio
(2009), quien ve el aprendizaje como un proceso de extraer y refinar representaciones

internas a partir de datos no estructurados.

El uso del Deep Learning en la investigacion también implica una aceptacion
implicita del paradigma de la ciencia de datos, que combina elementos de las ciencias de
la computacion, la estadistica y los dominios de aplicacion especificos para generar
conocimiento a partir de grandes conjuntos de datos (Donoho, 2017). En este sentido, la
epistemologia del Deep Learning se basa en una concepcion ampliada del método
cientifico que incluye la experimentacion computacional, la exploracion de datos y el

aprendizaje de maquinas como formas validas de investigacion.

Sistema de seleccion de contratistas

La epistemologia de los sistemas de seleccion de contratistas se basa en el
paradigma de la toma de decisiones en la gestion y la ingenieria. Este paradigma ve la
toma de decisiones como un proceso estructurado y racional que se basa en la recopilacion
y el andlisis de datos relevantes (Keeney, 1982). En el caso de la seleccion de contratistas,
estos datos pueden incluir factores como las habilidades y la experiencia de los
contratistas, su capacidad para cumplir con los plazos y los presupuestos, su historial de

seguridad y su compatibilidad con los objetivos del proyecto.

En ese sentido, Zavadskas et al. (2008) sefiala que el proceso de seleccion de
contratistas también puede ser altamente contextual y subjetivo, dependiendo de factores
como la naturaleza del proyecto, las preferencias de los responsables de la toma de
decisiones y las condiciones del mercado. Esto implica que, ademés de los métodos
cuantitativos y objetivos de evaluacion, también pueden ser necesarios enfoques

cualitativos y subjetivos.
Ademas, la seleccion de contratistas también se puede ver desde una perspectiva

de gestion de riesgos. Segiin Aven (2012), la gestion de riesgos implica la identificacion,

el andlisis y la mitigacion.
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2.2. Fundamentacion Ontologica

Modelo Deep Learning

La teoria ontologica de la variable "Modelo de Deep Learning" se enmarca en la
teoria de la inteligencia artificial y la ontologia de los sistemas de aprendizaje automatico.
Esta se refiere al estudio de la naturaleza de los modelos de Deep Learning, cémo
aprenden de los datos y como este aprendizaje puede influir en la toma de decisiones

(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

Desde una perspectiva ontologica, los modelos de Deep Learning son sistemas
auténomos de aprendizaje que tienen una existencia objetiva y que pueden tener un
impacto significativo en la toma de decisiones. En este sentido, los modelos de Deep
Learning son una realidad objetiva que puede ser medida, evaluada y mejorada a través

de técnicas y métodos cientificos (Zhang, 2020).

La ontologia del modelo de Deep Learning se centra en como el modelo interactiia
con los datos, y como esta interaccion se ve afectada por las caracteristicas ontologicas
del modelo. Esto incluye aspectos como la capacidad del modelo para aprender de
grandes volumenes de datos, la adaptabilidad del modelo a diferentes tipos de datos y
problemas, y la capacidad del modelo para mejorar y adaptarse con el tiempo

(Goodfellow et al., 2016).

Ademas, la teoria ontoldgica del modelo de Deep Learning también considera la
relacion entre el modelo y su entorno socio-técnico. Esto incluye aspectos como las
expectativas de los usuarios y especialistas en relacion con los modelos de Deep Learning,
las normas y regulaciones que rigen el uso de estos modelos, y las implicaciones éticas y

sociales de su uso (Floridi & Cowls, 2019).
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Sistema de seleccion de contratistas

La teoria ontoldgica de la variable "Sistema de Seleccion de Contratistas" se
enmarca dentro de la teoria de los sistemas organizacionales y la ontologia de la gestion
de proyectos. Esto se refiere al estudio de la naturaleza de como las organizaciones
seleccionan a sus contratistas y como este sistema interactia con la dindmica de los

proyectos y el entorno del negocio (Oyewole, 2018).

Desde la perspectiva ontologica, el sistema de seleccion de contratistas es una
entidad sistémica con existencia objetiva que esta conformada por distintas interacciones
y relaciones tanto internas (procedimientos de seleccion, politicas internas, decisiones
gerenciales) como externas (normativas legales, condiciones del mercado,
comportamiento de los contratistas). Este sistema puede ser medido, evaluado y mejorado

a través de técnicas y métodos cientificos (Walker, 2007) que concuerda con Oyewole.

La ontologia del sistema de seleccion de contratistas también se centra en coémo
los actores humanos y no humanos dentro del sistema interactian y cémo estas
interacciones son afectadas por las caracteristicas ontologicas del sistema, incluyendo
aspectos como la transparencia del proceso de seleccion, la eficiencia de los criterios de
evaluacion, y la capacidad del sistema para adaptarse a cambios y demandas (Pryke,

2012).
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CAPITULO III:

MARCO TEORICO CONCEPTUAL

3.1. Antecedentes del problema

3.1.1. Antecedentes Internacionales

Para Taylan et al. (2018) enfocaron su articulo cientifico “Deep Learning y Big
Data en la seleccion de contratistas para proyectos de construccion mediante herramientas
de consenso”, se propuso como objetivo explicar como el Deep Learning y Big Data
inciden en la seleccion de contratistas para proyectos de construccion mediante
herramientas de consenso. El enfoque que utilizé fue cuantitativo de disefio experimental
y la técnica de evaluacion multicriterio (MCDA) para optimizar la seleccion de
contratistas y la asignacion de subcontratos, ademds de la programacién lineal entera
mixta (MILP). Como resultado concluye que los algoritmos Deep Learning son utiles al
momento de seleccionar contratistas por criterios cuantificables sin intervencion humana

para los proyectos de construccion mediante herramientas de consenso.

Por su lado Kizil & Knights (2020) en su articulo cientifico "Utilizacién de la IA
y Deep Learning para la seleccion de proveedores en la industria minera Global" se
analiza la aplicacion de la inteligencia artificial en la seleccion de proveedores en la
industria minera. Se propone un modelo basado en algoritmos de aprendizaje automatico
para evaluar y seleccionar proveedores en funcion de multiples criterios, incluyendo el

desempefio previo y la capacidad de cumplir con los requisitos técnicos y de seguridad.
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Por tanto se concluyo que el uso de la inteligencia artificial ha tenido gran influencia en

la seleccion de proveedores mineros.

Es asi que Nieto-Morote & Ruz-Vila (2022) en su publicacion titulada "Un
enfoque difuso basado en Deep Learning para la toma de decisiones multicriterio en la
seleccion de contratistas de construccion”, los autores resaltan la importancia
fundamental de elegir un contratista adecuado para asegurar el éxito de los proyectos de
construccion. El proceso de precalificacion de los contratistas presenta desafios en
términos de toma de decisiones debido a la incertidumbre y ambigiiedad inherentes a la
naturaleza de estos proyectos, asi como a la influencia del juicio subjetivo en el proceso
de seleccion. En este estudio, se propone una metodologia y un procedimiento sistematico
de precalificacion basados en la Teoria de Conjuntos Difusos, que ofrece ventajas y
diferencias significativas en comparacion con otros modelos. Estas ventajas incluyen el
uso de un algoritmo para abordar las inconsistencias en las relaciones de preferencia
difusas cuando se utilizan juicios de comparacion por pares, asi como la aplicacion de
una evaluacion lingiiistica o una evaluacion precisa del rendimiento de los contratistas en

criterios cualitativos o cuantitativos, respectivamente.

En la investigacion de Garcia et al. (2021), indican en su investigacion "Un
enfoque adaptativo difuso basado en Inteligencia artificial para la seleccion equilibrada
de asignacion de riesgos en proyectos de construccion". El objetivo de este estudio es
desarrollar un modelo de toma de decisiones hibrido para la seleccion de contratistas en
proyectos de construccion, utilizando una combinacion de métodos cuantitativos. La
metodologia cuantitativa empleada en este estudio se basa en la integracion de tres
enfoques: el andlisis jerarquico (AHP), el método del valor econémico (EVM) y el
método de la distancia mas cercana (NCM). Estos métodos son utilizados para evaluar y
clasificar a los contratistas en funcion de maltiples criterios, buscando lograr una
asignacion equilibrada de riesgos. De los resultados se concluye que demostraron que el
enfoque adaptativo difuso basado en Inteligencia artificial utilizado en este estudio brinda
una mejor capacidad para seleccionar y clasificar a los contratistas en proyectos de
construccion. El modelo hibrido mostré una mayor eficiencia y precision en la asignacion
equilibrada de riesgos, lo que contribuye al éxito de los proyectos y a la toma de

decisiones informada en el campo de la construccion.
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Segun Vardin et al. (2021) en el articulo cientifico titulado "Modelo integrado de
Deep Learning para apoyar la toma de decisiones basado en las técnicas BWM y Fuzzy-
VIKOR para la seleccion de contratistas en proyectos de construccion", El objetivo de su
estudio es recomendar el enfoque de la l6gica difusa para manejar la incertidumbre y la
subjetividad en el proceso de seleccion. Para lograr su objetivo, se empled una
metodologia cuantitativa utilizando las técnicas BWM (Best Worst Method) y Fuzzy-
VIKOR. Estos métodos se aplicaron para evaluar y clasificar a los contratistas en funcion
de multiples criterios. De los resultados se concluye que el modelo integrado de Deep
Learning, combinando las técnicas BWM y Fuzzy-VIKOR, brinda un apoyo efectivo para
la toma de decisiones en la seleccion de contratistas para proyectos de construccion. El
enfoque de logica difusa resulto valioso para abordar la incertidumbre y la subjetividad,
mejorando el proceso de seleccion y, en ultima instancia, contribuyendo a mejorar los

resultados de la toma de decisiones.

3.1.2. Antecedentes Nacionales

Para Rodriguez et al. (2020) en su estudio titulado "Un modelo basado en Deep
Learning para mejorar el proceso de seleccion de subcontratistas en proyectos de
construccion de carreteras en Pert en 2019", se presenta un enfoque de analisis
multicriterio para evaluar y seleccionar subcontratistas en la industria minera peruana. El
objetivo de este estudio es utilizar un modelo de toma de decisiones basado en la técnica
Analytic Hierarchy Process (AHP) para mejorar el procedimiento de seleccion de
subcontratistas en proyectos de carreteras en Pert en 2019. La metodologia cuantitativa
empleada en este estudio se basa en el uso de técnicas de Deep Learning. Se consideran
diversos criterios, como la experiencia previa, la capacidad técnica, el cumplimiento
normativo y los indicadores de seguridad, para evaluar a los subcontratistas y tomar
decisiones informadas. Los resultados de este estudio demuestran que el modelo basado
en Deep Learning y la aplicacion de la técnica AHP mejoran significativamente el
proceso de seleccion de subcontratistas en proyectos de construccion de carreteras en
Perti en 2019, logrando una evaluacién mas precisa y una toma de decisiones mas

fundamentada, lo que contribuye al éxito y la eficiencia de los proyectos.

También Benavides-Fernandez & Muioz (2019) presentaron su “Modelo de

gestion para evaluacion de empresas contratistas del sector minero en el Pert". Esta
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investigacion propone un modelo de gestion para evaluar a las empresas contratistas del
sector minero en el Perti. El modelo busca mejorar los indicadores operativos y la calidad
del servicio de los principales proveedores de las empresas mineras. Como conclusion se

identifica la falta de un modelo de gestion estandar y se propone una solucion escalable.

Es asi que Zambrano & Vidal (2018) detallaron en su investigacién "Evaluacion
de proveedores en la industria minera peruana: Un enfoque de multicriterio utilizando
tecnologia de datos" aborda la evaluacion de proveedores en la industria minera peruana
utilizando un enfoque de multicriterio. Se consideran criterios como la calidad, el costo,
la capacidad técnica y el cumplimiento normativo. Se propone un modelo de evaluacion
basado en la teoria de la Utilidad Multicriterio Aditiva (MAUT) para apoyar la toma de

decisiones en la seleccion de proveedores.

Por otro lado, Carrefio & Sanchez (2019) en su articulo "Evaluacion de
contratistas en la industria minera peruana: un enfoque basado en el indice de capacidad
financiera e inteligencia artificial" presentan un enfoque de evaluacion de contratistas en
la industria minera peruana basado en el indice de capacidad financiera. Se utiliza un
modelo que considera indicadores financieros clave para evaluar la solidez economica de
los contratistas y su capacidad para cumplir con los requerimientos de los proyectos
mineros. El modelo propuesto ayuda en la seleccion de contratistas confiables y

financieramente solidos.

Finalmente, Casanova et al. (2020) en el articulo " Procedimiento de seleccion de
subcontratistas en proyectos de carreteras en el Peri mediante el analisis multicriterio y
enfoque de inteligencia artificial" presenta un enfoque de analisis multicriterio para la
evaluacion y seleccion de contratistas en la industria minera peruana. Se consideran
diversos criterios, como la experiencia previa, la capacidad técnica, el cumplimiento
normativo y los indicadores de seguridad. Se utiliza un modelo de toma de decisiones
basado en la técnica Analytic Hierarchy Process (AHP) para ayudar en la seleccion de

contratistas
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3.2. Bases tedricas o cientificas
3.2.1. Variable Modelo Deep Learning

Modelo Deep Learning, segin Goodfellow et al. (2016), es un conjunto de
técnicas de Machine Learning que utilizan redes neuronales y se caracteriza por utilizar
multiples capas de procesamiento no lineales para modelar abstracciones de alto nivel en
diferentes tipos de datos como fotos, videos y audio, esta técnica se ha utilizado en
diversos campos, como la vision por computadora y el procesamiento del lenguaje

natural.

Por su lado Bengio (2009) concuerda que las redes neuronales profundas son
capaces de aprender de manera automatica caracteristicas y representaciones de los datos
que se utilizan para la tarea de interés, sin necesidad de disefiar manualmente estas
caracteristicas, ademas la arquitectura de las redes neuronales profundas se compone de
multiples capas ocultas que procesan los datos y aprenden representaciones cada vez mas

abstractas a medida que se avanza en la red.

Figura 1

Representaciones abstractas en red

El proceso de extraccion de caracteristicas en el Deep Learning se lleva a cabo de
manera automatica gracias a la utilizacion de multiples capas de procesamiento no lineal
(Bengio, 2009). A diferencia de los algoritmos de Machine Learning tradicionales, en los
que la extraccion de caracteristicas debe ser realizada manualmente, el Deep Learning es
capaz de aprender las caracteristicas relevantes de los datos de manera autébnoma

(Goodfellow et al., 2016). Ademas, este proceso de extraccion de caracteristicas emula el
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comportamiento de la corteza visual, es decir, extrayendo caracteristicas del mas bajo al
mas alto nivel (Bengio, 2009). De esta manera, se pueden obtener abstracciones de alto
nivel de los datos de entrada, lo que permite una mejor interpretacion y utilizacion de la

informacion contenida en los mismos.

Dimension de clasificacion por redes neuronales artificiales multiclase
Segin Goodfellow et al. (2016), esta dimension se compone por diferentes
elementos como las redes neuronales artificiales y las funciones de activacion los cuales

se describen a continuacion:

Red neuronal artificial

Para Goodfellow et al. (2016), una red neuronal artificial (RNA) es un
modelo matematico que se compone de un conjunto de neuronas o nodos
interconectados por conexiones, con el objetivo de procesar sefiales de entrada y
emitir sefales de salida. Explican que el modelo matematico se inspira en el
proceso de aprendizaje que ocurre en el sistema nervioso, y se caracteriza por
aprender a través de la experiencia y extraer conocimiento genérico a partir de un
conjunto de datos. Las RNAs son una técnica de modelado matematico que ha
demostrado ser util en diversas aplicaciones de Machine Learning, como en el
reconocimiento de imagenes, el procesamiento del lenguaje natural y la prediccion

de valores.

Figura 2

Neurona convergente con elementos de procesamiento de datos
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La funcidn de activacion de la neurona artificial es similar al potencial de
accion de la célula biologica, es decir, si la activacion resultante de la suma
ponderada de entradas supera un cierto umbral, entonces se producird una sefal
de salida, esta sefial es enviada a las neuronas conectadas a través de conexiones
sinapticas, ademads esta operacion de propagacion de la sefial a través de multiples
capas de neuronas interconectadas es lo que permite a las redes neuronales
artificiales aprender patrones complejos y realizar tareas como clasificacion,
regresion y generacion de texto, entre otras (Goodfellow, Bengio, & Courville,

2016)

Figura 3

Representacion de red neuronal artificial con inputs y output

Nota. ( ) es la funcion de activacion. Esta salida puede ser transmitida a

otra neurona.

Funciones de activacion

Existen tres tipos de funciones de activacion ampliamente utilizadas en
redes neuronales, las cuales son fundamentales para introducir la no linealidad en
sus calculos (Goodfellow et al., 2016). Una de ellas es la funcion sigmoide, que

se utiliza en redes neuronales con una sola capa oculta. La funcion sigmoide tiene
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una forma curva de "S" y transforma cualquier entrada en un rango de 0 a 1, lo
que la hace util para la clasificacion binaria y la probabilidad estimada. Sin
embargo, puede tener problemas de gradiente en redes neuronales profundas, lo
que lleva a una disminucion en la velocidad de convergencia (Goodfellow,

Bengio, & Courville, 2016)

Figura 4
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la funcion tangente hiperbolica (tanh) es similar a la funcion sigmoide,
pero transforma la entrada en un rango de -1 a 1, lo que la hace util para la

clasificacion binaria con valores negativos.

flz) = tanh(z)
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Esta relacion resultante entre la salida y la variable z se representa en la

figura.

Figura 5

Representacion de la relacion resultante entre la salida y la variable (z)
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Otro tipo de funcion de activacion es la funcion ReLU, que es la mas
utilizada en redes neuronales profundas. ReLU transforma cualquier entrada
negativa en 0 y deja la entrada positiva sin cambios, lo que aumenta
significativamente la velocidad de entrenamiento de la red neuronal (Goodfellow
et al., 2016).

flz) = mazx(0, z)

El resultado se muestra en la figura.

Figura 6

Representacion de la funcion ReLU
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Dimension de clasificacion por algoritmos de recomendacion

En el &mbito de los sistemas de recomendacion, Goodfellow et al. (2016) establece
dos criterios principales que los distinguen: por un lado, estan aquellos que generan
recomendaciones personalizadas como salida; y por otro, aquellos que guian al usuario
de manera personalizada para sus intereses dentro de un dominio con un gran niamero de
items posibles. En consecuencia, los sistemas de recomendacion pueden ser vistos como
un tipo de filtro de informacion que busca mostrar al usuario items relevantes o de interés

para €l.

Sistemas basados en el contenido

Los sistemas de recomendacion basados en el contenido son aquellos que
toman en cuenta las caracteristicas o atributos de los items que el usuario ha
evaluado positivamente en el pasado. Este enfoque utiliza técnicas de analisis de
contenido para extraer informacion relevante sobre los items, como palabras
clave, etiquetas, género, actores, entre otros, y luego busca recomendaciones

similares en funcion de estas caracteristicas.

Este enfoque es especialmente Util cuando el conjunto de datos es escaso
o cuando los usuarios tienen preferencias Unicas y no se pueden encontrar
suficientes usuarios similares para realizar recomendaciones precisas. Sin
embargo, estos sistemas también tienen limitaciones, como la incapacidad de
proporcionar recomendaciones sorprendentes o introducir nuevos items que el

usuario no haya visto antes (Goodfellow et al., 2016)

Inferencia sobre el conocimiento

En los sistemas de recomendacion, la obtencion de datos es solo el primer
paso. Es necesario procesar y analizar estos datos para poder hacer
recomendaciones Utiles para los usuarios. Segin Goodfellow et al. (2016), los
algoritmos de inferencia de conocimiento son fundamentales para el éxito de los

sistemas de recomendacion.
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Estos algoritmos procesan los datos y crean un modelo de usuario que
refleja los intereses y preferencias del usuario. Dado este modelo de usuario, la
funcion de inferencia puede predecir si un item nuevo sera del agrado del usuario.
Entre las diferentes formas de inferir en el conocimiento almacenado en el sistema
se encuentran el filtrado colaborativo, el filtrado basado en contenido y el filtrado
hibrido que combina ambas técnicas (Adomavicius y Tuzhilin, 2005). Cada
técnica tiene sus propias ventajas y desventajas, y la eleccion de la técnica
adecuada depende de las caracteristicas especificas del problema y de los datos

disponibles.

Personalizacion del usuario

La personalizacion del usuario en los sistemas de recomendacion implica
que el usuario aporta informacion sobre sus preferencias de gustos a través de una
interfaz proporcionada por el sistema. Una vez que se han recopilado estas
preferencias, el sistema busca los elementos que coinciden con los parametros
indicados por el usuario. Este método requiere que el usuario se involucre
activamente al completar un formulario o cuestionario para que el sistema pueda

realizar recomendaciones personalizadas (Goodfellow et al., 2016).

Sin embargo, este método presenta algunas limitaciones. En primer lugar,
los usuarios pueden tener dificultades para proporcionar informacion precisa
sobre sus preferencias, lo que puede llevar a recomendaciones imprecisas. En
segundo lugar, no se proporciona ninguna forma para determinar el orden en que
se presentan los resultados obtenidos por el sistema, lo que puede resultar en una
sobrecarga de informacion para el usuario. Por lo tanto, es importante que los
sistemas de recomendacion también consideren técnicas para ordenar y presentar
los resultados de manera efectiva y relevante para el usuario (Herlocker et al.,

2004).

Basadas en reglas (Rule based): Los sistemas de recomendacion basados
en reglas utilizan una serie de reglas predefinidas para generar recomendaciones
para los usuarios. Estas reglas se basan en el historial de compras o evaluaciones

del usuario, y el sistema utiliza esa informacidon para recomendar nuevos
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productos o servicios. Por ejemplo, si un usuario ha comprado los capitulos dos y
tres de una serie de television, el sistema puede recomendar automaticamente el
capitulo cuatro de esa serie, basandose en la regla predefinida de que los usuarios
que compraron los capitulos dos y tres también compraron el capitulo cuatro. Sin
embargo, este método puede tener limitaciones si el historial de compras del
usuario es limitado, ya que el sistema no tendrd suficiente informaciéon para

generar recomendaciones precisas y personalizadas. (Goodfellow et al., 2016).

Reglas de asociacion (Associative rules): Las reglas de asociacion son
utilizadas en los sistemas de recomendacion para descubrir relaciones entre los
items, lo que posteriormente puede ser utilizado para hacer recomendaciones
personalizadas. Para establecer estas relaciones, se comparan los
comportamientos pasados de los usuarios con respecto a los items. Un ejemplo de
esto podria ser la compra de cereales junto con la compra de leche en una tienda
en linea. Amazon es una empresa que ha utilizado este método en su sistema de

recomendacion. (Liden, G., Smith, B. & York, J., 2003)

Arboles de decision (Decisiontree): Los sistemas de recomendacion
basados en arboles de decision utilizan una estructura en forma de arbol para
organizar y distribuir la informacion (Goodfellow et al., 2016). Esta estructura
consta de nodos que contienen atributos, arcos que contienen los posibles valores
del nodo padre y hojas que clasifican el ejemplo. Para elaborar recomendaciones,
el algoritmo comienza en el nodo padre y evalua sus atributos para seleccionar un
arco. Este proceso se repite iterativamente hasta alcanzar una hoja que
proporciona una recomendacion para el usuario. Este método es recomendable en
casos donde el nimero de atributos es reducido (M.J. Pazzani y D. Billsus, 2007).
Un ejemplo de algoritmo de arbol de decision es el ID3. En un ejemplo presentado
por (J.W. Kim, B.H. Lee, M.J. Shaw, H.L. Chang, y M. Nelson, 2007), se muestra
coémo un sistema de recomendacion basado en arboles de decision es utilizado en

la practica.

Método del vecino mas cercano: El método del vecino més cercano es una

técnica utilizada en sistemas de recomendacion basados en el contenido para
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inferir las preferencias de los usuarios sobre items no valorados. Para ello, se
compara el item sin valorar con los items ya valorados por el usuario mediante
una funcion de similitud, y se obtienen los vecinos mas cercanos. A partir de las
etiquetas de los vecinos mas cercanos, se puede inferir la(s) etiqueta(s) para el
nuevo item. Este método se puede aplicar en diferentes estructuras de datos, y las
funciones mas comunes son la distancia euclidiana y el modelo de espacio
vectorial (Goodfellow et al., 2016). EI método del vecino mas cercano es una
técnica simple pero efectiva para sistemas de recomendacion basados en el
contenido, y su eficacia depende de la calidad de las funciones de similitud

utilizadas y de la cantidad de datos disponibles para el usuario.

Feedback relevante: El feedback relevante es un método que busca mejorar
la calidad de las recomendaciones al obtener informacion directa del usuario sobre
la utilidad de los items recomendados. Este método es comunmente utilizado en
sistemas (Rocchio, 1971)de recomendacion de contenido y en sitios web de
soporte técnico. En este proceso, el sistema solicita al usuario una evaluacion de
los items recomendados en base a su relevancia para la busqueda realizada. La
retroalimentacion del usuario se utiliza para mejorar la precision de las
recomendaciones futuras. Uno de los algoritmos mas utilizados para implementar
este método es el algoritmo de "Rocchio", que utiliza la retroalimentacion del
usuario para ajustar el perfil del usuario y, en consecuencia, mejorar la relevancia

de las recomendaciones (Goodfellow et al., 2016).

Clustering: El método de "clustering" es una alternativa mas eficiente para
obtener recomendaciones para un usuario en particular. En lugar de realizar un
calculo para cada usuario individualmente, se agrupan a los usuarios en categorias
segin sus comportamientos pasados. Cada grupo o "cluster" tiene preferencias
tipicas que se pueden utilizar para ofrecer recomendaciones a los usuarios dentro
de cada grupo. El enfoque de clustering permite trabajar con datos agregados, lo
que lo hace mas eficiente que otros métodos. Aunque las recomendaciones a nivel
grupal son menos precisas que en el filtrado colaborativo a nivel individual, el
"clustering" puede ser una técnica util para reducir las biisquedas en el filtrado

colaborativo.
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Dimension de clasificacion por algoritmo transformer.
Para Goodfellow et al. (2016) existen diversos algoritmos que se emplean en el proceso

de clasificacion siendo los siguientes.

Algoritmo de entrenamiento Backpropagation, Segin expone Goodfellow et al.
(2016) backpropagation es un algoritmo de entrenamiento supervisado que se utiliza en
redes neuronales artificiales para minimizar el error de prediccion entre la salida deseada
y la salida real de la red. El proceso consiste en propagar el error desde la capa de salida
hacia las capas ocultas, y luego ajustar los pesos sinapticos de las neuronas en esas capas
ocultas para reducir el error. El objetivo del aprendizaje de la red es minimizar la funcion
de error, que se define como la suma de los errores cometidos por la red en cada patron
de entrenamiento. En otras palabras, el algoritmo de backpropagation trata de encontrar
los pesos de las conexiones sindpticas que minimizan la funcién de error global de la red
(Rumelhart et al., 1986). La féormula del algoritmo de entrenamiento Backpropagation se

puede desglosar en varios pasos:

e Propagacion hacia adelante: se alimenta la red neuronal con un conjunto de datos de
entrenamiento, y se calcula la salida de cada neurona en la red, comenzando por la

capa de entrada y avanzando hacia la capa de salida.

e (élculo del error: se compara la salida de la red con la salida deseada para cada
ejemplo de entrenamiento, y se calcula el error cometido. El error se puede calcular
utilizando diversas métricas, siendo una de las mas comunes la suma de los errores al

cuadrado.

e Propagacion hacia atras: se propaga el error desde la capa de salida hacia las capas
ocultas de la red. Para cada neurona, se calcula el error cometido y se distribuye entre

las conexiones entrantes de la neurona, en proporcion a la fuerza de cada conexion.

e Actualizacion de los pesos: se actualizan los pesos de cada conexion de la red, en
funcion del error propagado hacia atras y de una tasa de aprendizaje predeterminada.
La tasa de aprendizaje controla la magnitud de los cambios realizados en los pesos en

cada iteracion del algoritmo.
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entrenamiento.

Repeticion: se repiten los pasos anteriores para cada ejemplo de entrenamiento, y se

ajustan los pesos de la red para reducir el error cometido en el conjunto de

El objetivo del algoritmo de entrenamiento Backpropagation es minimizar el error

cometido por la red neuronal en la tarea de clasificacion o regresion para la que ha sido

entrenada. Al ajustar los pesos de las conexiones de la red, se busca que la red aprenda a

reconocer patrones en los datos de entrada y a producir salidas precisas y relevantes en

funcion de esos patrones.

Minimizacion del error:

min E = 1/2N Zn=1 (t*n - y*n)"2

Donde:

N = numero de patrones

t"n = salida deseada para el patron n

y”n = salida real de la red para el patron n

Calculo del error:

E(n) = 172 Zj=1 (Y] - yj)*2

Donde:

J = indice de la neurona de salida

t"j = salida deseada para la neurona j

y”j = salida real de la red para la neurona j
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Ademas, algunos estudios han demostrado que en ciertos casos, las redes
neuronales profundas pueden superar a las redes neuronales menos profundas en términos
de precision y eficacia en el aprendizaje de tareas complejas (Hinton et al., 2012). Por lo
tanto, la eleccion de la arquitectura de la red neuronal depende del problema especifico
que se esté tratando, y es importante evaluar cuidadosamente los beneficios y limitaciones

de cada enfoque.

Figura 7

Arquitectura de la red neuronal
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Por tanto el algoritmo de propagacion hacia atras es una herramienta util para
entrenar redes neuronales artificiales, pero es importante tener en cuenta sus limitaciones,
especialmente en redes neuronales profundas. La eleccion de la arquitectura adecuada de
la red neuronal depende del problema especifico y puede requerir la implementacion de

técnicas adicionales para abordar los problemas de dilucion del error.

44



3.2.2. Variable sistema de seleccion contratistas

Segun Oyewole (2018) define que el sistema de seleccion de contratistas en el
contexto del sector minero, gas y petrdleo involucra evaluar y analizar multiples criterios
y factores para determinar la idoneidad de los contratistas para llevar a cabo proyectos y
servicios en la industria minera. En esta variable, se identifican tres dimensiones clave:
la cartera de clientes de los contratistas, la evaluacion crediticia de las empresas y la
experiencia real de trabajos previos. La precalificacion es un proceso de preseleccion para
identificar a los licitadores adecuados a los que se invitara a participar en la contratacion

de bienes y servicios. bienes y servicios.

Los programas de certificacion de precalificacion estan disefiados para establecer
un grupo bien cualificado y experimentado de contratistas y subcontratistas que actuaran
en los contratos y experimentados de contratistas y subcontratistas que actuaran en los
contratos. Se trata de evaluar las capacidades clave de los solicitantes y ayudarles a
conseguir capacidades adicionales para para que puedan optar a contratos. La
precalificacion no garantiza no garantiza la inclusion en una lista maestra de licitaciones,
pero es un paso esencial en el proceso general de obtencidon de un contrato para
suministrar bienes o servicios a una empresa. un contrato para suministrar bienes o
servicios a la industria de origen, asi como una oportunidad para que los de acceder a

otros mercados similares.

Para evaluar el impacto percibido de diversos criterios de seleccion de contratistas
en el éxito de los proyectos, Russell et al. (1992) explican que existen tres criterios mejor
valorados como la estabilidad financiera, la experiencia y los resultados anteriores.
Hatush y Skitmore (1997) también consideran criterios de seleccion como el éxito del
proyecto, en términos de tiempo, coste y calidad. Los criterios que se percibian como mas
influyentes en los tres factores de éxito eran los fracasos anteriores, la situacion
financiera, la estabilidad financiera, la calificacion crediticia, la experiencia, la capacidad,
el personal directivo y los conocimientos de gestion, mientras que se consideraba que los

criterios de seguridad y la antigiiedad en el negocio eran los que menos efecto tenian.

También Singh y Tiong (2006) definen los criterios relacionados con la experiencia,
los resultados anteriores y la estabilidad financiera de los contratistas centrado en el

impacto percibido y no confirmando un vinculo real entre estos criterios y el éxito de los
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proyectos de construccion. También Alzhrani y Emsley (2013) explican que los proyectos
desde un punto de vista posterior a la construccién muestran criterios como el historial
de facturacion, la politica de calidad y la adecuacién de los recursos de mano de obra e
instalaciones, la eliminacion de residuos, el tamafio de los proyectos realizados en el

pasado y la imagen de la empresa.

En base a Oyewole (2018) se deben emplear las siguientes dimensiones para

evaluar el sistema de seleccion de contratistas.

Dimension Cartera de clientes

Para Oyewole B. (2018) explica que la cartera de clientes de los contratistas se
refiere a la lista de empresas o proyectos para los cuales han trabajado anteriormente.
Esto proporciona una indicacion de la experiencia y la reputacion de los contratistas en
la industria minera. Una cartera de clientes solida puede indicar la confianza y la

satisfaccion de otras empresas en el desempefio de los contratistas.

Dimension Evaluacion crediticia de las empresas
Detallando el aspecto de evaluacion crediticia de las empresas, Oyewole B. (2018)
indica que la evaluacion crediticia de las empresas contratistas se centra en analizar la
solidez financiera y la capacidad de cumplir con las obligaciones financieras. Esto implica
evaluar factores como el estado financiero, la capacidad de pago y las referencias
crediticias. El solicitante de la precalificacion como proveedor de servicios deberad
presentar informacion financiera que permita a las autoridades y a las empresas
petroleras, mineras y de gas evaluar su capacidad e informacion financiera que permita a
las autoridades y a las empresas petroleras, mineras y de gas evaluar su capacidad
financiera para ejecutar los contratos. capacidad financiera para ejecutar los contratos.
Las empresas pueden facilitar sus informes anuales publicados y presentados ante una
autoridad reguladora y complementar dichos informes con cualquier informacion que no
figure en los mismos.
e Los estados financieros consolidados auditados del Solicitante correspondientes a los
tres (3) tltimos afios, incluidos el balance, la cuenta de pérdidas y ganancias, el estado

de cambios en los de cambios en el patrimonio neto, el estado de flujos de efectivo,
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las notas a las cuentas y, cuando asi lo exija la legislacion local o los principios
contables aplicables, el informe de gestion.

El informe o informes del auditor o auditores que hagan referencia a los mencionados
estados financieros de del prestador de servicios, firmado por un contable publico
independiente y elaborado de conformidad con las normas de auditoria aplicables.
Calificacion crediticia o perfil de endeudamiento actual e historico (tres (3) afos
anteriores) del proveedor de servicios (o de su empresa matriz), por una oficina de
crédito, si existe.

Descripcion de las principales lineas de crédito, contratos de crédito, titulos de deuda
negociados publicamente, cuentas de orden, etc. del proveedor de servicios.

Detalles de cualquier plan a medio plazo y/o pasivos contingentes importantes, si se
pudiera Si cabe esperar razonablemente que afecten material y negativamente a la
situacion financiera del proveedor de servicios.

Una declaracion en la que se describan los cambios importantes que se hayan
producido en cualquiera de los datos anteriores, desde la fecha en que se prepar6 dicha
informacion.

Cualquier informacion adicional en apoyo de la capacidad financiera del proveedor
de servicios que permita a las autoridades y a las empresas petroleras, mineras y de

gas tomar una decision justa sobre la capacidad para ejecutar el contrato.

Dimension Experiencia real de trabajos

Un solicitante podra optar al proceso de precalificacion si es capaz de presentar

pruebas de que dispone de procedimientos operativos adecuados en materia de calidad,

salud, seguridad, medio ambiente y desarrollo comunitario, Medio ambiente y desarrollo

comunitario. El solicitante debe demostrar, a satisfaccion razonable las autoridades

reguladoras y las empresas petroleras, mineras y de gas, su capacidad para cumplir todas

las normas internacionales aplicables en estos ambitos de acuerdo a Oyewole B. (2018)

Todas las normas internacionales aplicables en estos ambitos. En concreto, se podra

exigir al solicitante que presentar documentos que incluyan:

Declaraciones de politica de calidad, salud, seguridad y medio ambiente (QHSEC).
Pruebas de la existencia y aplicacion de sistemas de gestion de la calidad, la salud, la

seguridad y el medio ambiente.

47



e Pruebas de las relaciones establecidas con la comunidad y de la politica y los
programas de desarrollo.

e C(Certificaciones QHSEC de acuerdo con las mejores practicas internacionales del
sector (por ejemplo, certificacion ISO

e 9001, ISO 14001 y/o OHSAS 18001), con copias de los certificados aprobados por
las autoridades oficiales competentes por las autoridades oficiales otorgantes.

e Una copia de los sistemas de gestion de la calidad, la salud, la seguridad y el medio
ambiente o su equivalente.

e Copia de los informes o iniciativas de Responsabilidad Social Corporativa de los
ultimos tres (3) afios.

e Detalles sobre la experiencia con respecto a los contratos pertinentes realizados en las
categorias solicitadas en los ultimos tres (3) afos.

e Registro QHSEC de sucesos importantes de los tres (3) afios anteriores, incluidos
derrames de petroleo, accidentes mortales y lesiones en el emplazamiento, incendios
graves y accidentes graves accidentes mortales y lesiones, incendios y explosiones
graves, averias mecanicas/estructurales, emisiones y residuos, y principales medidas
de reparacion, emisiones y residuos, y principales medidas correctoras y estrategias
de prevencion.

e Lista de expertos técnicos con cualificaciones y experiencia pertinentes para ejecutar
el contrato en las categorias solicitadas.

e Lista de equipos y materiales necesarios para la ejecucion del contrato en las
categorias pertinentes del proyecto.

e (ualquier otra informacion técnica que pueda permitir a las autoridades reguladoras
y a las empresas petroleras, mineras y de gas tomar una decision fundamentada sobre

los aspectos técnicos del proyecto.

3.3. Definicion de términos basicos

Eficiencia: se refiere a que el usuario siente que el software esta permitiendo que las taks
sean realizados de forma répida, eficaz y econdmica o, en el extremo opuesto, que el

software obstaculiza el rendimiento segin (Arh & Blazic, 2008).
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Control: grado en el que el usuario siente que €1, y no el producto, estd marcando el ritmo

del uso del software segiin (Weheba et al., 2017).

Utilidad: se refiere a las percepciones del usuario que utiliza el software y se considera

util en la resolucion de problemas operacionales segun (Hayat et al., 2015).

Sistema: es la combinacion de hardware (HW) y/o software (SW) y/o servicios y/o

personas que interactiian para lograr objetivos especificos segun la (ISO, 2010)

Servicio: son los medios de entregar valor para el cliente, facilitando resultados que el
cliente desea lograr. Los servicios pueden incluir interacciones entre el sistema humano
(por ejemplo, acceder a un procesador de textos a través de la web) como interacciones
entre humanos (por ejemplo, un ciudadano que interactia con un empleado en el
mostrador de la oficina de correos). El "cliente" es un usuario y no necesariamente tiene

una relacion financiera. Asi lo refiere la (ISO/IEC, 2012)

Usuario: es quien interactua con un determinado sistema, producto o incluso un servicio

como sefiala la (ISO, 2011).

Extraccion de caracteristicas: La extraccion de caracteristicas es el proceso de
transformar datos crudos en un conjunto de caracteristicas significativas que puedan ser
utilizadas en la etapa de entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico segiin

(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016)

Termino de referencia: Es un documento que estd elaborado por una entidad y que
detalla las condiciones, caracteristicas y métodos que se deben seguir para realizar un
servicio o trabajo dentro de un plazo establecido y con hitos de ejecucion especificos

(Nufiez Salas & Talavera Cano, 2021)

Contrato: El contrato es un acuerdo entre dos o mas personas que establece derechos y
deberes para ambas partes que se rige por el principio de autonomia de la voluntad, que
permite la contratacién sobre cualquier materia no prohibida. (Project Managment

Institute, 2021).

Contratista: Se refiere a un individuo, compaiiia o persona juridica que tiene un acuerdo
formal para realizar un trabajo o prestar un servicio especifico a través de un contrato de

cadena de suministro o de servicios temporales (Anglo American, 2023).
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CAPITULOIV:

HIPOTESIS Y VARIABLES

4.1. Hipétesis general

Existe influencia del modelo Deep learning en el sistema de seleccion de

contratistas en el sector minero, Tacna 2023.
4.2. Hipétesis especificas

Existe influencia del modelo Deep learning en la Cartera de Clientes de los

contratistas en el sector minero, Tacna 2023.

Existe influencia del modelo Deep learning en la Evaluacion crediticia de los

contratistas en el sector minero, Tacna 2023.

Existe influencia del modelo Deep learning en la Experiencia real de los

contratistas en el sector minero, Tacna 2023.

4.3. Definicion conceptual y operacional de las variables
Definicion conceptual: Modelo Deep learning

Para Goodfellow et al. (2016), un modelo de Deep Learning se compone de capas
conectadas entre si que procesan la informacion de entrada con el objetivo de generar una
salida. Estas capas estan disefiadas para extraer caracteristicas cada vez mas abstractas y

complejas de los datos a medida que la red neuronal se adentra en ellas. Los modelos de
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Deep Learning tienen la capacidad de aprender de forma autébnoma a partir de los datos,
lo que los hace ideales para tareas como clasificacion, reconocimiento de patrones,

procesamiento del lenguaje natural, analisis de imagenes y mecanismos de atencion.

Definicion operacional: Modelo Deep Learning

Segun Goodfellow et al. (2016), se debe realizar el proceso de entrenamiento,
disefio y aplicacion de algoritmos basados en redes neuronales artificiales multiclase,
recomendacion y transformer con capas ocultas para la resolucién de problemas
complejos y la extraccion de caracteristicas y patrones relevantes en grandes conjuntos

de datos mediante el indicador precision de la clasificacion del algoritmo.

Definicion conceptual: Sistema de seleccion de contratistas

Para Oyewole B. (2018), el proceso de seleccion de contratistas es una
metodologia rigurosa y organizada que se utiliza para analizar y contrastar las propuestas
de diversos proveedores. Su proposito es elegir al contratista mas capacitado para llevar
a cabo las tareas del proyecto. Este proceso implica una evaluaciéon minuciosa de las
habilidades, experiencia y capacidades de los proveedores, con el fin de tomar una

decision fundamentada y obtener los mejores resultados en la ejecucion del proyecto.

Definicion operacional: Sistema de seleccion de contratistas

Segiin Oyewole B. (2018), el conjunto de pasos y criterios utilizados por la
empresa para identificar, evaluar y seleccionar a los contratistas mas adecuados para un
proyecto especifico, siendo los criterios de seleccion en las dimensiones Cartera de
clientes, con el indicador Relacion mercantil con otras empresas; dimension Evaluacion
crediticia, con el indicador Salud crediticia a nivel de riesgo; dimension Experiencia real,

con el indicador Servicios relacionados
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4.4. Cuadro de operacionalizacion de variables

Tabla 1
Operacionalizacion de la V.1. - Modelo Deep learning
Variable Dimension Indicador Valoracion Instrumento
Clasificacion por -Precision de la
redes neuronales clasificacion
artificiales multiclase
1. Muy malo
[0—49]
Modelo Deep “Precision de 1a 5 pfal Guia de
Learning Clasificacion por : o - Malo observacion
algoritmos de clasificacién [50 - 84]
recomendacion 3. Bueno
— — [85—100]
Clasificacion por -Precision de la
algoritmo transformer clasificacion
Nota. Cuadro de elaboracion propia.
Tabla 2
Operacionalizacion de la V.D. - Sistema de seleccion de contratistas
Variable Dimensién Indicador Valf)racmn Val.oracmn Instrumento
Indicador variable
1. Bajo
-Relacion [0—4]
Cgrtera de mercantil con 2. Medio
clientes [5-7]
otras empresas
3. Alto
) [8 —10]
Sistema de
Seleccion de 1. Bajo 1. Rechazado
tratist . . [0—4] [0—49] -
Contratistas Evaluacion  -Salud crediticia 2 Medio 2. Observado Ficha de .,
crediticia a nivel de riesgo [5-7] [50 — 84] Recoleccién
de datos
3. Alto 3. Aceptado
[8 —10] [85 —100]
1. Bajo
. . [0-27]
Experiencia -Servicios 2. Medio
real relacionados [28 — 54]
3. Alto
[55—80]

Nota. Cuadro de elaboracion propia.
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CAPITULO V:

METODOLOGIA DE INVESTIGACION

5.1. Enfoque de la investigacion

Fue cuantitativo, debido a que es un enfoque metodologico que se utilizo en la
recoleccion y el analisis de datos numéricos para examinar fendémenos y establecer
relaciones entre variables, ademas se caracteriza por su rigor y objetividad, y se basa en
técnicas estadisticas para realizar inferencias y comprobar hipdtesis (Creswell &

Creswell, 2018).

5.2. Tipo y nivel de investigacion

5.2.1. Tipo de Investigacion

La investigacion fue del tipo aplicada, que es un tipo de investigacion que se
centrd en resolver problemas practicos y generar soluciones concretas para mejorar los
procesos en cuanto a tiempos y el funcionamiento de diferentes areas de la empresa. A
diferencia de la investigacion basica, que busca aumentar el conocimiento tedrico sobre
un tema, la investigacion aplicada se orienta hacia la aplicacioén y utilizacion de ese

conocimiento en contextos especificos (Fraenkel et al., 2022).

5.2.2. Nivel de Investigacion

El nivel fue descriptivo y explicativo, puesto que el estudio se enfoco en describir,

identificar y analizar la relacion causa efecto de la variable de estudio. Este enfoque tiene
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como objetivo describir con precision y sistematicamente una poblacion, situacion o
fenomeno. Puede responder a preguntas de qué, donde, cudndo y como, pero no a
preguntas de por qué. Por otro lado, la investigacion explicativa es un método de
investigacion que explora por qué ocurre algo cuando hay informacion limitada
disponible, lo cual determina como o por qué estd ocurriendo un fendémeno en particular

y predecir ocurrencias futuras.(Herndndez-Sampieri & Mendoza, 2018).

5.3. Métodos y diseiio de investigacion

5.3.1. Métodos de Investigacion

El método empleado fue el hipotetico-deductivo puesto que se formularon
hipdtesis basadas en la teoria existente y luego disefan estudios para poner a prueba estas
hipotesis. Este proceso implico producir predicciones especificas a partir de premisas
generales y, posteriormente, realizar experimentos o estudios observacionales para

recolectar datos que permitan confirmar o refutar dichas hipétesis (Popper, 2008)

5.3.2. Disefio de la Investigacion

El diseno de la investigacion fue experimental, longitudinal y preexperimental,
debido a que se establecio la relacion causa-efecto entre variables. Este tipo de disefio es
util para explorar patrones y tendencias en los datos y puede proporcionar informacion

valiosa sobre las asociaciones entre variables en una poblacion dada.

A continuacion se presenta el disefio preexperimental que se aplico en la presente

investigacion, asi como los elementos que lo conforman.

E->G1: 01 X 02
Donde:

Ol : Pre test.

02 : Post test.

G1 : Grupo experimental .

X : Meétodo de resolucion de problemas.
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5.4. Poblacion y muestra de la investigacion

5.4.1. Poblacion

La poblacion estuvo compuesta por 213 expedientes de contratistas que se
extrajeron de las unidades de logistica de Tacna, Ilo y Moquegua. Para Babbie (2018) la

poblaciéon de investigacion se refiere al conjunto de individuos, objetos o eventos que

comparten caracteristicas comunes y que seran objeto de estudio en la investigacion.

Tabla 3
Poblacion de expedientes de contratistas 2020 y 2021
. Porcentaje
Grupo Proyecto de obras Expedientes (%)
1 Electricidad 20 9,39
2 Construccion civil 72 33,80
3 Miscelaneos 28 13,15
4 Metal mecanico 93 43,66
Total expedlentgs de 213 100,00
contratistas

Nota. Cuadro de elaboracion propia.

5.4.2. Muestra

El presente estudio hizo uso de la muestra censal, Soto Abanto (2018) lo define
como un procedimiento bien organizado de recopilacidon, registro y andlisis de
informacion, donde se utiliza el recuento oficial y completo de la poblacion; en tanto, la

investigacion hara uso del 100% de la poblacion.

5.5. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

5.5.1. Técnicas

La técnica a emplear fue el andlisis documental, la cual es una técnica para
recopilar informaciéon de diversas fuentes y utilizarla para comprender y analizar
procedimientos y normativas sobre seleccion de contratistas. Segun Herndndez-Sampieri

& Mendoza (2018) las técnicas son herramientas y métodos seran utilizados para obtener
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informacion especifica de una fuente o grupo de fuentes para recopilar la informacién

necesaria y tomar decisiones informadas.

5.5.2. Instrumentos

Sobre el instrumento se utilizé la ficha de recoleccion de datos. Segiin Hernandez-
Sampieri & Mendoza (2018) es un instrumento utilizado en la investigaciéon para
recopilar y organizar la informacion relevante de manera sistematica. Esta herramienta
proporciona una estructura para registrar los datos obtenidos durante el proceso de
recoleccion, ademas la ficha de recoleccion de datos suele tener un formato tabular o

estructurado, donde se registran diferentes variables, categorias o aspectos a investigar.

Al serun estudio de disefo experimental, la medicion para la variable dependiente
s . o .,
Sistema de seleccion de contratistas" estuvo compuesta por una ficha de evaluacion para

el expediente del contratista que consto de:

a) Dimension cartera de clientes

Indicadores: Relacion mercantil con otras empresas
b) Dimension evaluacion crediticia

Indicadores: Salud crediticia a nivel de riesgo
c) Dimension experiencia real

Indicador: Servicios relacionados

5.5.3. Validez y confiabilidad

La validez se refiere a la capacidad de un instrumento de medir lo que se supone
que mide, mientras que la confiabilidad se refiere a la consistencia y estabilidad de los
resultados obtenidos al aplicar el instrumento en diferentes momentos y con diferentes

sujetos (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018)

Siendo los siguientes expertos Doctores en sistemas e investigadores RENACYT,

los que validaron la ficha de recoleccion de datos.
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Tabla 4

Resultado del juicio de expertos

N° Apellidos y nombres Grado Juicio
1 Jimenez Castilla, Juan Doctor en Instrumentos favorables para su
Ubaldo ingenieria de aplicacion
Sistemas
2 Flores Garcia, Anibal Doctor en Instrumentos  aplicables para el
Fernando Ciencias de estudio
computacion
3 Silva Delgado, Otoniel Doctor en Instrumentos suficientes, relevantes y
ingenieria de claros para su aplicacion
Sistemas

Nota. Elaboracién propia

De la confiabilidad estd no aplica para el presente estudio puesto que el

instrumento es una ficha de recoleccion de datos, por tanto, no es aplicable el alfa de

Cronbach, KR20 o KR21.

5.5.4. Procesamiento y analisis de datos

pasos:

a)

b)

d)

Para el correcto procesamiento y analisis de los datos se realizaran los siguientes

Disefio de la ficha de recoleccion de datos: Para probar las hipdtesis, alcanzar los
objetivos y responder las preguntas de investigacion.

Elegir los niveles o modalidades de manipulacion de las variables independientes
y traducirlos en tratamientos experimentales.

Seguimiento de la poblacion: Se hizo un seguimiento a la poblacion en torno a la
recoleccion de las fichas proveniente de las unidades logistica de la empresa
ubicados en los departamentos de Tacna Ilo y Moquegua.

Preparacién de los datos: Los datos fueron ingresados en SPSS 27 para su
procesamiento, en donde se verifico que los datos estén completos y sin errores,
y se ajustaron al formato adecuado para su analisis.

Andlisis de datos descriptivo: Se describieron las caracteristicas de las variables
de estudio, como su distribucion, media, desviacion estandar y otras medidas de
resumen, realizando el analisis descriptivo en SPSS 27. Esto permitié una mejor

comprension de los datos y la identificacion de patrones y tendencias.
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f) Anadlisis de datos inferenciales: Para determinar el estadigrafo correspondiente, se
realiz6 una prueba de normalidad en SPSS 27, posteriormente se aplico el

estadistico paramétrico regresion lineal simple.

5.5.5. Etica en la investigacion

Para Smith et al. (2016), el espiritu y los métodos de la ciencia moderna estan
respaldados por la libertad y la busqueda de la verdad y el respeto por todas las formas
de vida y el medio ambiente; Todo esto es coherente con los valores de los cientificos y
se sustenta en la integridad, la reverencia a la libertad y los compromisos con la

sostenibilidad.

La ciencia y sus fundamentos éticos estdn amenazados por el engafo y la
deshonestidad. Estos elementos que son el lado oscuro de la ciencia se manifiestan como
mala conducta de investigacion, como el plagio que debe entenderse y evitarse de manera

asidua.

Por tanto, el autor se comprometio con los principios y normas éticas necesarias
para proteger los derechos y el bienestar de los participantes, y asegurar la calidad e
integridad de los resultados. Para ello, se sigui6 el codigo de ética para la investigacion
de la Universidad Alas Peruanas, el cual se enfoca en la honestidad, buena fe, libertad y
responsabilidad de los creadores, el bien comun, el cuidado de la vida, el medio ambiente,
el respeto de la biodiversidad, la difusion del conocimiento, la revision independiente y

la transparencia.
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CAPITULO VI:

RESULTADOS

6.1. Analisis descriptivo

En esta fase inicial del analisis, se presentan los resultados descriptivos de los
indicadores pertenecientes a la variable “Sistema de Seleccion de Contratistas™ en pretest
y posttest, para ello, se examind la distribucion de los datos en términos de frecuencias
(fr) y porcentajes (%) identificando las posibles diferencias entre ambos. Los niveles
empleados en los indicadores fueron de “Bajo”, "Medio” y “Alto” con el fin de dar
interpretacion a los resultados descriptivos, asi mismo para la variable “Sistema de
Seleccion de Contratistas” se emplearon los niveles "Rechazado", "Observado" y "
Aceptado", que reflejan las decisiones tomadas por el comité evaluador sobre los

expedientes de los contratistas.

Acompafando este analisis descriptivo se realizaron interpretaciones basadas en
las tablas y figuras, lo que permite comprender de manera detallada cada indicador y lo
que significa la aplicacion del Modelo Deep Learning en el proceso de seleccion de
contratistas en el sector minero de Tacna. Ademas estos resultados descriptivos obtenidos
contribuyeron a la comprension de los efectos de la aplicacion de esta tecnologia en el
contexto especifico de la industria minera, brindando informacion relevante para la toma
de decisiones y la mejora continua de este importante proceso que involucra millones de
dolares en servicios especializados y de alta calidad en las empresas mineras del Pert y

el mundo.
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Tabla 5
Frecuencias de D1. Cartera de clientes - i. Relacion mercantil con otras empresas

Nivel Pretest (sin deep learning) Posttest (con deep learning)
fr. % fr. %
Bajo 99 46.50% 97 45.50%
Medio 62 29.10% 61 28.60%
Alto 52 24.40% 55 25.80%
Total 213 100.00% 213 100.00%
Figura 8
Frecuencias en % de D1. Cartera de clientes - i. Relacion mercantil con otras empresas
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Pretest (sin deep learning) Posttest (con deep learning)
H Bajo 46.50% 45.50%
= Medio 29.10% 28.60%
mAlto 24.40% 25.80%

Interpretacion de la tabla 5 y figura 8:

Los resultados obtenidos tras analizar la distribucion de los niveles del indicador "i.
Relacion mercantil con otras empresas" de la dimension "DI1. Cartera de clientes"
muestran ligeras variaciones entre el pretest y el posttest; estas observaciones sugieren
que la incorporacion del Modelo Deep Learning en la evaluacion del indicador "i.
Relacion mercantil con otras empresas" produce resultados practicamente similares a las

evaluaciones de expedientes realizados por el comité de la empresa minera.
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Este hallazgo es significativo, ya que indica que el Modelo Deep Learning tiene un
desempefio muy alto, logrando una notable aproximacion a las decisiones tomadas por el
comité en sus evaluaciones, por tanto se destaca que esta consistencia entre los resultados
del modelo y las evaluaciones del comité es un indicio de la eficacia y utilidad del modelo
Deep Learning en el andlisis de la relacion mercantil con otras empresas para la dimension

cartera de clientes, perteneciente al sistema de seleccion de contratistas del sector minero.

Tabla 6
Frecuencias de D2. Evaluacion crediticia - i. Salud crediticia a nivel de riesgo
Nivel Pretest (sin deep learning) Posttest (con deep learning)
fr. % fr. %
Bajo 93 43.70% 93 43.70%
Medio 65 30.50% 54 25.40%
Alto 55 25.80% 66 31.00%
Total 213 100.00% 213 100.00%
Figura 9
Frecuencias en % de D2. Evaluacion crediticia - i. Salud crediticia a nivel de riesgo
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61



Interpretacion de la tabla 6 y figura 9:

Los resultados obtenidos del andlisis de la distribucion de los niveles del indicador
"i. Salud crediticia a nivel de riesgo" de la dimension "D2. Evaluacion crediticia
muestran ligeras variaciones entre el pretest y el posttest; estos hallazgos sugieren que la
aplicacion del Modelo Deep Learning en el indicador "i. Salud crediticia a nivel de riesgo"
arroja resultados practicamente similares a las evaluaciones realizadas por el comité de
la empresa minera en relacion con los expedientes de los contratistas evaluados por dicho

comité.

Esta cercana similitud entre los resultados del modelo y las evaluaciones humanas
indica que el Modelo Deep Learning exhibe un desempefio excepcional, al aproximarse
considerablemente a las decisiones tomadas por el comité evaluador, este descubrimiento
es de gran relevancia, ya que resalta la efectividad y precision del Modelo Deep Learning
en el andlisis de la salud crediticia a nivel de riesgo para la dimensién evaluacion

crediticia, perteneciente al sistema de seleccion de contratistas del sector minero.

Tabla 7

Frecuencias de D3. Experiencia real - i. Servicios relacionados
Nivel Pretest (sin deep learning) Posttest (con deep learning)

fr. % fr. %

Bajo 73 34.30% 72 33.80%
Medio 68 31.90% 68 31.90%
Alto 72 33.80% 73 34.30%
Total 213 100.00% 213 100.00%
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Figura 10
Frecuencias en % de D3. Experiencia real - i. Servicios relacionados
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Interpretacion de la tabla 7 y figura 10:

Los resultados obtenidos del analisis de la distribucion de los niveles del indicador
"i. Servicios relacionados" en la dimension "D3. Experiencia real" revelan ligeras
variaciones entre el pretest y el posttest, estos hallazgos sugieren que la aplicacion del

Modelo Deep Learning en el indicador "i. Servicios relacionados" arroja resultados
practicamente similares a las evaluaciones realizadas por el comité de la empresa minera

en relacion con los expedientes de los contratistas.

La cercana similitud entre los resultados del modelo y las evaluaciones humanas
indica que el Modelo Deep Learning exhibe un desempefio excepcional al aproximarse
de manera significativa a las decisiones tomadas por el comité evaluador; este hallazgo
es de gran importancia, ya que resalta la efectividad y precision del modelo Deep
Learning en el andlisis de los servicios relacionados para la dimension de la experiencia
real de los contratistas, perteneciente al sistema de seleccion de contratistas del sector

minero.
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Tabla 8
Frecuencias del Sistema de seleccion de contratistas

Nivel Pretest (sin deep learning) Posttest (con deep learning)
fr. % fr. %
Rechazado 101 47.40% 99 46.50%
Observado 94 44.10% 95 44.60%
Aceptado 18 8.50% 19 8.90%
Total 213 100.00% 213 100.00%
Figura 11
Frecuencias en % del Sistema de seleccion de contratistas
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 Aceptado 8.50% 8.90%

Interpretacion de la tabla 8 y figura 11:

El anélisis de la tabla revela la distribucion de las decisiones del comité sobre los
expedientes de los contratistas antes y después de la implementacion del modelo Deep
Learning, en donde se observa que las proporciones de los expedientes rechazados,
observados y aceptados apenas varian entre el pretest y el posttest; esto sugiere que la
incorporacion del modelo Deep Learning en el sistema de seleccion de contratistas no ha

generado cambios drasticos en las decisiones tomadas por el comité evaluador.
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Por tanto, la similitud entre pretest y posttest indica que el modelo Deep Learning
ha sido capaz de producir resultados cercanos a las evaluaciones realizadas por el comité
de la empresa minera, siendo esta consistencia muy prometedora ya que muestra que el
modelo es capaz de capturar patrones y caracteristicas importantes en los expedientes de

los contratistas para realizar recomendaciones acertadas.

Cabe aclarar que la aplicacion del modelo Deep Learning en el Sistema de
seleccion de contratistas de la empresa minera, no tiene como fin sustituir al comité
evaluador de los expedientes, los cuales cuentan con todas las aptitudes y capacidades
para desarrollar de la mejor manera su labor, si no por el contrario los resultados del
modelo Deep Learning sirven para realizar un pre filtro en la evaluacion de los
expedientes, considerando el alto indice de rechazados u observados y pocos en el nivel
aceptado, agilizando asi la labor de evaluacion de toma de decisiones del comité,

mejorando su eficiencia y efectividad.

6.2. Analisis inferencial

Prueba de normalidad de datos

Es una herramienta estadistica utilizada para determinar si una muestra de datos sigue
una distribucién normal o no, considerando que el tipo de distribucion es importante
porque muchos métodos y pruebas estadisticas se basan en su resultado, por ello se

emplearon los siguientes parametros.

Regla para la toma de decision
e Significancia: a = 5%; a = 0,05
e Sip-valor (Sig. asintotica bilateral) es < a, por tanto se acepta Ha.

e Sip-valor (Sig. asintotica bilateral) es > a, por tanto se acepta Ho.
Hipotesis:

e Ho; Se cuenta con distribucion normal en los datos.

e Ha; No se cuenta con distribucion normal en los datos.
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Tabla 9
Resultado de la prueba de normalidad de datos

Kolmogérov-Smirnov Shapiro-Wilk

Variable/Dimension

Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Sistema de seleccion de 0.088 213 0.074 0.961 213 0.073
contratistas (Sin Deep
Learning)
DI. Cartera de clientes 0.126 213 0.075 0.945 213 0.071
D2. Evaluacion 0.128 213 0.056 0.923 213 0.054
D3. Experiencia real 0.076 213 0.065 0.95 213 0.06
Sistema de seleccion de 0.090 213 0.073 0.957 213 0.075
contratistas (Con Deep
Learning)
D1. Cartera de clientes 0.121 213 0.074 0.944 213 0.069
D2. Evaluacion 0.122 213 0.052 0.923 213 0.056
D3. Experiencia real 0.079 213 0.066 0.946 213 0.070
Interpretacion:

La tabla 9 presenta los resultados de la prueba de Kolmogoérov-Smirnov y
Shapiro-Wilk para las variables y sus dimensiones; considerando que la muestra
poblacional del estudio es mayor a 50, se tomo en cuenta solamente los resultados de la
prueba de Kolmogérov-Smirnov, donde la evidencia demuestra que los datos de la
columna “Sig.” (p-valor) son mayores que el nivel de significancia 0,05, por tanto se
rechaza la Ha y acepta Ho, afirmando que los datos siguen una distribucién normal, lo

que permiti6 aplicar la prueba paramétrica regresion lineal simple.
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Prueba de Hipotesis
Para realizar el andlisis de cada prueba de hipotesis, se definen los siguientes parametros
que ayudaron a interpretar los resultados del estadistico paramétrico regresion lineal
simple:

a. Se plantearon las hipotesis de investigacion nula y alterna.

b. Nivel de sig. igual a 0,05

c. Estadistico paramétrico regresion lineal simple

y=ax+b; y=variable dependiente; a=pendiente;
x=variable independiente o predictora; b=interseccion
d. Criterio para la toma de decision:
- Se acepta la hipotesis alterna y se rechaza la nula; si p-valor < 0,05

- Se acepta la hipotesis nula y se rechaza la alterna; si p-valor > 0,05

Prueba de hipétesis general

Ho. No existe influencia del modelo Deep learning en el sistema de seleccion de
contratistas en el sector minero, Tacna 2023
Ha. Existe influencia del modelo Deep learning en el sistema de seleccion de

contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Tabla 10
Resumen del modelo para el Sistema de seleccion de contratistas
R cuadrado Error estandar de la
Modelo R R cuadrado ) o
ajustado estimacion
1 0.999? 0.998 0.998 0.97834

Nota. a. Predictores: (Constante), Sistema de seleccion de contratistas (Con Deep Learning)

En esta tabla, los valores de “R cuadrado y R cuadrado” ajustado son muy
cercanos a 1, lo que sugiere que el modelo de regresion lineal simple explica
aproximadamente el 99.8% de la variabilidad de la variable dependiente "Sistema de
seleccion de contratistas" cuando se considera el predictor "Sistema de seleccion de
contratistas (Con Deep Learning)". Ademds, el error estandar de la estimacion es

relativamente bajo, lo que indica que el modelo se ajusta bien a los datos.
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Tabla 11
ANOVA ? para el Sistema de seleccion de contratistas

Suma de
Modelo gl Media cuadratica F Sig.
cuadrados
Regresion  123931.477 1 123931.477 129479.192 0.000°
Residuo 201.959 211 0.957
Total 124133.437 212

Nota. a. Variable dependiente: Sistema de seleccion de contratistas (Sin Deep Learning)

b. Predictores: (Constante), Sistema de seleccion de contratistas (Con Deep Learning)

En la tabla de ANOVA, la columna “Sig.” en el “modelo de regresion” es de
0.000, siendo menor a la significancia de 0.05, lo que indica que la prueba de hipotesis es
estadisticamente significativa. Por tanto, se rechaza la hipdtesis nula (Ho) y acepta la
alternativa (Ha), y se puede concluir que existe una influencia significativa del modelo

Deep Learning en el sistema de seleccion de contratistas en el sector minero de Tacna en

2023.

Tabla 12
Coeficientes © para el Sistema de seleccion de contratistas
Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Modelo B Desv. Error Beta t Sig.
(Constante) 0.404 0.156 - 2.586 0.010
Sistema de seleccion de
contratistas (Con Deep 0.996 0.003 0.999 359.832 0.000

Learning)

Nota. a. Variable dependiente: Sistema de seleccion de contratistas (Sin Deep Learning)

En la tabla de coeficientes, se observa que el coeficiente B para "Sistema de
seleccion de contratistas (Con Deep Learning)" es de 0.996. Esto sugiere que hay una
fuerte relacion positiva entre el modelo Deep Learning y el sistema de seleccion de
contratistas. Y el valor p (0.000) es menor que el nivel de significancia estandar de 0.05,
lo que indica que el coeficiente es estadisticamente significativo, aceptando la hipotesis

alternativa (Ha) y rechazando la hipétesis nula (Ho).
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Interpretacion de resultados para la hipotesis general:

Los resultados del analisis de regresion lineal simple indican que el modelo Deep
Learning tiene una influencia significativa y positiva en el sistema de seleccion de
contratistas en el sector minero de Tacna en 2023. Por tanto, se acepta la hipotesis
alternativa (Ha) y se rechaza la hipdtesis nula (Ho), concluyendo que el modelo Deep

Learning influye positivamente en el proceso de seleccion de contratistas en este sector.

Prueba de hipétesis especifica 1

Ho. No existe influencia del modelo Deep learning en la cartera de clientes de los
contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Ha. Existe influencia del modelo Deep learning en la cartera de clientes de los

contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Tabla 13
Resumen del modelo para la Cartera de clientes
R cuadrado Error estandar de la
Modelo R R cuadrado ) o
ajustado estimacion
1 0.994* 0.988 0.988 0.32167

Nota. a. Predictores: (Constante), D1. Cartera de clientes (Con Deep Learning)

En esta tabla, los valores de “R cuadrado y R cuadrado ajustado” son altos, lo que
indica que el modelo de regresion lineal simple explica aproximadamente el 98.8% de la
variabilidad de la dimension (D1) "Cartera de clientes" cuando se considera el predictor
"DI1. Cartera de clientes (Con Deep Learning)". Ademas, el error estandar de la

estimacion es relativamente bajo, lo que sugiere que el modelo se ajusta bien a los datos.

Tabla 14
ANOVA ? para la Cartera de clientes
Suma de
Modelo gl Media cuadratica F Sig.
cuadrados
Regresion 1836.083 1 1836.083 17744.448 0.000°
Residuo 21.833 211 0.103
Total 1857.915 212

Nota. a. Variable dependiente: D1. Cartera de clientes (Sin Deep Learning)
b. Predictores: (Constante), D1. Cartera de clientes (Con Deep Learning)
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En la tabla de ANOVA, la columna “Sig.” en el “modelo de regresion” es de
0.000, siendo menor a la significancia de 0.05, lo que indica que la prueba de hipotesis es
estadisticamente significativa. Por tanto, se rechaza la hipdtesis nula (Ho) y acepta la
hipotesis alterna (Ha), y se puede concluir que existe una influencia significativa del
modelo Deep Learning en la cartera de clientes de los contratistas en el sector minero de

Tacna en 2023.

Tabla 15
Coeficientes © para la Cartera de clientes

Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Modelo B Desv. Error Beta t Sig.
(Constante) 0.045 0.042 - 1.06 0.044
DI. Cartera de clientes ) 55 0.007 0.994 133208 0.000

(Con Deep Learning)

Nota. a. Variable dependiente: D1. Cartera de clientes (Sin Deep Learning)

En la tabla de coeficientes, se observa que el coeficiente B para "D1. Cartera de
clientes (Con Deep Learning)" es de 0.965. Esto sugiere que hay una fuerte relacion
positiva entre el modelo Deep Learning y la cartera de clientes de los contratistas en el
sector minero. Y el valor p (0.000) es menor que el nivel de significancia estandar de
0.05, lo que indica que el coeficiente es estadisticamente significativo, aceptando la

hipoétesis alternativa (Ha) y rechazando la hipdtesis nula (Ho).

Interpretacion de resultados para la hipétesis especifica 1:

Los resultados del analisis de regresion lineal simple indican que el modelo Deep
Learning tiene una influencia significativa y positiva en la cartera de clientes de los
contratistas en el sector minero de Tacna en 2023. Por tanto, se acepta la hipotesis
alternativa (Ha) y se rechaza la hipdtesis nula (Ho), concluyendo que el modelo Deep

Learning influye positivamente en la cartera de clientes de los contratistas en este sector.
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Prueba de hipétesis especifica 2

Ho. No existe influencia del modelo Deep learning en la evaluacion crediticia de los
contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Ha. Existe influencia del modelo Deep learning en la evaluacion crediticia de los

contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Tabla 16
Resumen del modelo para la Evaluacion crediticia
R cuadrado Error estandar de la
Modelo R R cuadrado ) o
ajustado estimacion
1 0.992* 0.983 0.983 0.40622

Nota. a. Predictores: (Constante), D2. Evaluacion crediticia (Con Deep Learning)

En esta tabla, los valores de “R cuadrado y R cuadrado ajustado” son altos, lo que
indica que el modelo de regresion lineal simple explica aproximadamente el 98.3% de la
variabilidad de la variable dependiente "Evaluacion crediticia" cuando se considera el
predictor "D2. Evaluacion crediticia (Con Deep Learning)". Ademas, el error estdndar de
la estimacion es relativamente bajo, lo que sugiere que el modelo se ajusta bien a los

datos.

Tabla 17
ANOVA “ para la Evaluacién crediticia

Suma de ) ) .
Modelo gl Media cuadratica F Sig.
cuadrados
Regresion 2043.502 1 2043.502 12383.921 0.000°
Residuo 34.818 211 0.165
Total 2078.319 212

Nota. a. Variable dependiente: D2. Evaluacion crediticia (Sin Deep Learning)

b. Predictores: (Constante), D2. Evaluacion crediticia (Con Deep Learning)

En la tabla de ANOVA, la columna “Sig.” en el “modelo de regresion” es de
0.000, siendo menor a la significancia de 0.05, lo que indica que la prueba de hipotesis es
estadisticamente significativa. Por tanto, se rechaza la hipdtesis nula (Ho) y se acepta la

hipotesis alterna (Ha), y se puede concluir que existe una influencia significativa del
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modelo Deep Learning en la evaluacion crediticia de los contratistas en el sector minero

de Tacna en 2023.

Tabla 18
Coeficientes ® para la Evaluacion crediticia

Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Modelo B Desv. Error Beta t Sig.
(Constante) 0.094 0.051 - 1.836 0.038
DI. Cartera de clientes ) o, 0.008 0.992 111283 0.000

(Con Deep Learning)

Nota. a. Variable dependiente: D2. Evaluacion crediticia (Sin Deep Learning)

En la tabla de coeficientes, se observa que el coeficiente B para "D2. Evaluacion
crediticia (Con Deep Learning)" es de 0.941. Esto sugiere que hay una fuerte relacion
positiva entre el modelo Deep Learning y la evaluacion crediticia de los contratistas en el
sector minero. Y el valor p (0.000) es menor que el nivel de significancia estdndar de
0.05, lo que indica que el coeficiente es estadisticamente significativo, aceptando la

hipoétesis alternativa (Ha) y rechazando la hipdtesis nula (Ho).

Interpretacion de resultados para la hipétesis especifica 2:

Los resultados del analisis de regresion lineal simple indican que el modelo Deep
Learning tiene una influencia significativa y positiva en la evaluacion crediticia de los
contratistas en el sector minero de Tacna en 2023. Por tanto, se acepta la hipdtesis
alternativa (Ha) y se rechaza la hipotesis nula (Ho), concluyendo que el modelo Deep
Learning influye positivamente en la evaluacion crediticia de los contratistas en este

sector.
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Prueba de hipétesis especifica 3

Ho. No existe influencia del modelo Deep learning en la experiencia real de los
contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Ha. Existe influencia del modelo Deep learning en la experiencia real de los contratistas

en el sector minero, Tacna 2023

Tabla 19
Resumen del modelo para la Experiencia real
R cuadrado Error estandar de la
Modelo R R cuadrado ) o
ajustado estimacion
1 .999? 0.999 0.999 0.92407

Nota. a. Predictores: (Constante), D3. Experiencia real (Con Deep Learning)

En esta tabla, los valores de “R cuadrado y R cuadrado ajustado” son muy altos,
lo que indica que el modelo de regresion lineal simple explica aproximadamente el 99.9%
de la variabilidad de la variable dependiente "Experiencia real" cuando se considera el
predictor "D3. Experiencia real (Con Deep Learning)". Ademas, el error estandar de la

estimacion es relativamente bajo, lo que sugiere que el modelo se ajusta muy bien a los

datos.
Tabla 20
ANOVA “ para la Experiencia real
Suma de ) ) .
Modelo gl Media cuadratica F Sig.
cuadrados
Regresion  123651.16 1 123651.16 144806.883 0.000°
Residuo 180.174 211 0.854
Total 123831.333 212

Nota. a. Variable dependiente: D3. Experiencia real (Sin Deep Learning)

b. Predictores: (Constante), D3. Experiencia real (Con Deep Learning)

En la tabla de ANOVA, la columna “Sig.” en el “modelo de regresion” es de
0.000, siendo menor a la significancia de 0.05, lo que indica que la prueba de hipotesis es
estadisticamente significativa. Por tanto, se rechaza la hipdtesis nula (Ho) y se acepta la

hipotesis alterna (Ha), y se puede concluir que existe una influencia significativa del
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modelo Deep Learning en la experiencia real de los contratistas en el sector minero de

Tacna en 2023.

Tabla 21
Coeficientes * para la Experiencia real

Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Modelo B Desv. Error Beta t Sig.
(Constante) 0.17 0.125 - 1.364 0.174
D3. Experiencia real 0.997 0.003 0.999 380.535  0.000

(Con Deep Learning)

Nota. a. Variable dependiente: D3. Experiencia real (Sin Deep Learning)

En la tabla de coeficientes, se observa que el coeficiente B para "D3. Experiencia
real (Con Deep Learning)" es de 0.997. Esto sugiere que hay una fuerte relacion positiva
entre el modelo Deep Learning y la experiencia real de los contratistas en el sector minero.
Y el valor p (0.000) es menor que el nivel de significancia estandar de 0.05, lo que indica
que el coeficiente es estadisticamente significativo, aceptando la hipdtesis alternativa

(Ha) y rechazando la hipotesis nula (Ho).

Interpretacion de resultados para la hipétesis especifica 3:

los resultados del andlisis de regresion lineal simple indican que el modelo Deep
Learning tiene una influencia significativa y positiva en la experiencia real de los
contratistas en el sector minero de Tacna en 2023. Por tanto, se acepta la hipotesis
alternativa (Ha) y se rechaza la hipdtesis nula (Ho), concluyendo que el modelo Deep

Learning afecta positivamente la experiencia real de los contratistas en este sector.
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CAPITULO VII:

DISCUSION DE RESULTADOS

7.1. Discusion de resultados

Sobre el objetivo general, Determinar la influencia del modelo Deep learning en el
sistema de seleccion de contratistas en el sector minero, Tacna 2023; se determind segiin
la tabla 12 que el estadistico regresion lineal simple, en sus coeficientes, se observé que
el coeficiente B para "Sistema de seleccion de contratistas (Con Deep Learning)" es de
0.996, demostrando que existe una fuerte relacion entre el modelo Deep Learning y el
sistema de seleccion de contratistas, siendo el valor p (0.000) menor al nivel de
significancia de 0.05, lo que significa que el coeficiente es estadisticamente significativo.
Por tanto, se aceptd la hipotesis alternativa (Ha) y se rechazo la hipdtesis nula (Ho),
concluyendo que el modelo Deep Learning influye positivamente el proceso de seleccion

de contratistas en este sector.

Estos resultados convergen con lo hallado por Taylan et al. (2018) quienes
explicaron como el Deep Learning y Big Data inciden en la seleccion de contratistas para
proyectos de construccion mediante herramientas de consenso, resultando que los
algoritmos Deep learning son utiles al momento de seleccionar contratistas por criterios
cuantificables sin intervencién humana para los proyectos de construccion; del mismo
Kizil & Knights (2020) analizaron la aplicacion de la inteligencia artificial en la seleccion
de proveedores en la industria minera, concluyendo que el uso de la inteligencia artificial

ha tenido gran influencia en la seleccion de proveedores mineros.
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En consecuencia, debido a la discusion realizada, se ha demostrado que el modelo
Deep Learning tiene una influencia significativa y positiva en el sistema de seleccion de
contratistas en el sector minero. Por tanto el modelo Deep Learning ha sido capaz de
producir resultados cercanos a las evaluaciones realizadas por el comité de la empresa
minera, siendo esta consistencia muy prometedora ya que muestra que el modelo es capaz
de capturar patrones y caracteristicas importantes en los expedientes de los contratistas

para realizar recomendaciones acertadas.

Cabe discutir que la aplicacion del modelo Deep Learning en el Sistema de
seleccion de contratistas de la empresa minera, no tiene como fin sustituir al comité
evaluador de los expedientes, los cuales cuentan con todas las aptitudes y capacidades
para desarrollar de la mejor manera su labor, si no por el contrario los resultados del
modelo Deep Learning sirven para realizar un pre filtro en la evaluacion de los
expedientes, considerando el alto indice de rechazados u observados y pocos en el nivel
aceptado, agilizando asi la labor de evaluacion de toma de decisiones del comité,

mejorando su eficiencia y efectividad.

Del primer objetivo especifico, Especificar la influencia del modelo Deep learning
en la Cartera de Clientes de los contratistas en el sector minero, Tacna 2023; se determiné
segun la tabla 15 que el estadistico regresion lineal simple, en sus coeficientes, se observo
que el coeficiente B para "D1. Cartera de clientes (Con Deep Learning)" es de 0.965,
demostrando que existe una fuerte relacion entre el modelo Deep Learning y la cartera de
clientes de los contratistas en el sector minero, siendo el valor p (0.000) menor al nivel
de significancia de 0.05, lo que significa que el coeficiente es estadisticamente
significativo. Por tanto, se acepto la hipotesis alternativa (Ha) y se rechaz6 la hipotesis
nula (Ho), concluyendo que el modelo Deep Learning influye positivamente en la cartera

de clientes de los contratistas en este sector.

Estos resultados convergen con lo hallado por Nieto-Morote & Ruz-Vila (2022)
aplicaron el enfoque Deep Learning para la toma de decisiones multicriterio en la
seleccion de contratistas de construccion, demostrando las ventajas del uso de un
algoritmo en la cartera de clientes de los contratistas; de igual manera Garcia et al. (2021),

desarrollaron un modelo de toma de decisiones hibrido para la seleccion de contratistas
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en proyectos de construccion segun el nivel de experiencia del contratista a través de su
cartera de clientes, demostrando que el enfoque adaptativo difuso basado en IA brinda
una mejor capacidad para seleccionar y clasificar a los contratistas en proyectos de

construccion.

En consecuencia, debido a la discusion realizada, se ha demostrado que el modelo
Deep Learning tiene una influencia significativa y positiva en la Cartera de Clientes de
los contratistas en el sector minero. Por tanto se destaca la consistencia entre los
resultados del modelo y las evaluaciones del comité como un indicio de la eficacia y
utilidad del modelo Deep Learning en el analisis de la relacion mercantil con otras
empresas para la dimension cartera de clientes, perteneciente al sistema de seleccion de

contratistas del sector minero.

Del segundo objetivo especifico, Evaluar la influencia del modelo Deep learning
en la Evaluacion crediticia de los contratistas en el sector minero, Tacna 2023; se
determind segun la tabla 18 que el estadistico regresion lineal simple, en sus coeficientes,
se observo que el coeficiente B para "D2. Evaluacion crediticia (Con Deep Learning)" es
de 0.941, demostrando que existe una fuerte relacion entre el modelo Deep Learning y la
evaluacion crediticia de los contratistas en el sector minero, siendo el valor p (0.000)
menor al nivel de significancia de 0.05, lo que significa que el coeficiente es
estadisticamente significativo. Por tanto, se aceptd la hipotesis alternativa (Ha) y se
rechazé la hipotesis nula (Ho), concluyendo que el modelo Deep Learning influye

positivamente en la evaluacion crediticia de los contratistas en este sector.

Estos resultados convergen con lo hallado por Vardin et al. (2021) aplicando la
logica difusa para manejar la incertidumbre y la subjetividad en el proceso de seleccion
de contratistas, demostrando que el modelo integrado de Deep Learning brinda un apoyo
efectivo en la evaluacion de contratistas, los cuales también sugieren abordar el historial
crediticio; también Rodriguez et al. (2020) utilizan un modelo de toma de decisiones para
mejorar el procedimiento de seleccion de subcontratistas en proyectos de carreteras los

cuales deben contar con un buen historial de crédito.
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En consecuencia, debido a la discusion realizada, se ha demostrado que el modelo
Deep Learning tiene una influencia significativa y positiva en la Evaluacion crediticia de
los contratistas en el sector minero. Por tanto Modelo Deep Learning exhibe un
desempefio excepcional, al aproximarse considerablemente a las decisiones tomadas por
el comité evaluador, este descubrimiento es de gran relevancia, ya que resalta la
efectividad y precision del Modelo Deep Learning en el analisis de la salud crediticia a
nivel de riesgo para la dimension evaluacion crediticia, perteneciente al sistema de

seleccion de contratistas del sector minero.

Del tercer objetivo especifico, Demostrar la influencia del modelo Deep learning
en la Experiencia real de los contratistas en el sector minero, Tacna 2023; se determino
segun la tabla 21 que el estadistico regresion lineal simple, en sus coeficientes, se observo
que el coeficiente B para "D3. Experiencia real (Con Deep Learning)" es de 0.997,
demostrando que existe una fuerte relacion entre el modelo Deep Learning y la
experiencia real de los contratistas en el sector minero, siendo el valor p (0.000) menor al
nivel de significancia de 0.05, lo que significa que el coeficiente es estadisticamente
significativo. Por tanto, se acepto la hipdtesis alternativa (Ha) y se rechazo la hipotesis
nula (Ho), concluyendo que el modelo Deep Learning afecta positivamente la experiencia

real de los contratistas en este sector.

Estos resultados convergen con lo hallado por Benavides-Fernandez & Muiioz
(2019) quienes propusieron un modelo de gestion para evaluar a las empresas contratistas
del sector minero considerando su experiencia real, concluyendo sobre la importancia de
un modelo es estandar en la evaluacion de contratistas que cuenten con experiencia para
la labor a la que se presentan; es asi que Zambrano & Vidal (2018) afiaden que es
importante considerar criterios como la calidad, el costo, la capacidad técnica y el

cumplimiento normativo.

En consecuencia, debido a la discusion realizada, se ha demostrado que el modelo
Deep Learning tiene una influencia significativa y positiva en la Experiencia real de los
contratistas en el sector minero. Por tanto el Modelo Deep Learning exhibe un desempefio
excepcional al aproximarse de manera significativa a las decisiones tomadas por el comité

evaluador; este hallazgo es de gran importancia, ya que resalta la efectividad y precision
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del modelo Deep Learning en el andlisis de los servicios relacionados para la dimension
de la experiencia real de los contratistas, perteneciente al sistema de seleccion de

contratistas del sector minero.

7.2. Aporte cientifico

El aporte cientifico producto de la tesis doctoral Modelo Deep Learning en el sistema de
seleccion de contratistas en el sector minero, Tacna 2023, ha conseguido un aporte
importante al conocimiento y campo de accidn del estudio, partiendo de la evidencia de
los resultados descriptivos e inferenciales procesados e interpretados, destacando los

siguientes aspectos.

Contribucion al proceso de seleccion de contratistas en la industria minera,
agilizando la evaluacién de expedientes por el comité correspondiente, mediante la
incorporacion del Modelo Deep Learning como una herramienta de apoyo en una etapa
previa o temprana al proceso de evaluacion, que posteriormente sera corroborado por el
comité evaluador. Basado en los resultados obtenidos se demostré que el modelo logra
aproximarse de manera consistente a las evaluaciones realizadas por el comité en las
diferentes dimensiones ¢ indicadores analizados, como la cartera de clientes, la

evaluacion crediticia y la experiencia real de los contratistas.

Eficiencia y precision en la evaluacion de expedientes, mediante la aplicacion del
Modelo Deep Learning se ha demostrado la alta eficacia y precision al analizar la
informacion contenida en los expedientes de los contratistas, ello se refleja en los
resultados de la regresion lineal simple, que indica que el modelo explica la variabilidad
de las variables al igual que los valores de los coeficientes estandarizados que una fuerte
relacion positiva entre el modelo Deep Learning y las variables analizadas, lo que resalta
su capacidad para capturar patrones y caracteristicas importantes que elevan su eficacia

al momento de dar resultados similares a los humanos.

Contribucion a la mejora continua del proceso de seleccion de contratistas, a

través de los resultados obtenidos se brinda informaciéon relevante para la toma de
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decisiones en el proceso de seleccion de contratistas en la industria minera, pues que se
da un analisis mas agil y preciso de los expedientes gracias al modelo Deep Learning, que
debe ser utilizado como una herramienta complementaria al trabajo del comité evaluador,
mejorando la eficiencia y efectividad del proceso de seleccion y, a su vez, optimizando

el uso de recursos y tiempo.

Teoricamente el aporte de la tesis se da en la generalizacion a otras empresa
mineras ¢ industrias que tengan entre sus procesos criticos la contratacion de servicios
especializados; aunque el estudio se centra en la industria minera en Tacna, los resultados
obtenidos tienen el potencial de generalizarse a otras industrias con procesos de seleccion
de contratistas similares, siendo el Modelo Deep Learning una opcion tecnologica
altamente viable y aplicarse en diferentes contextos para agilizar y mejorar la toma de
decisiones en la evaluacion de proveedores y contratistas, lo que tendria un impacto

positivo en la eficiencia de diversos sectores econdmicos de las organizaciones.

También se aporta a la literatura sobre el avance y uso de técnicas de inteligencia
artificial en el ambito minero, habiendo utilizado en la tesis tres algoritmos de
clasificacion que fueron por redes neuronales artificiales multiclase, por algoritmos de
recomendacion y por el algoritmo transformer, siendo este tltimo el que mayor precision
y fiabilidad brindo, demostrando viabilidad y utilidad en la aplicacion de esta tecnologia
al proceso de seleccion de contratistas, y por tanto se abre una linea de investigacion

importante que se enfoca en industrias altamente productivas.

Es asi como el Modelo Deep Learning aplicado al sistema de seleccion de
contratistas en el sector minero, proporciond resultados solidos que respaldan la
implementacién de la inteligencia artificial (IA) como una herramienta eficaz para
mejorar el proceso de seleccion de contratistas. Ademas, los hallazgos contribuyen al
avance del conocimiento en el uso de técnicas de IA en el &mbito minero con el potencial
de ser aplicados en otras industrias para optimizar sus procesos de seleccion de

proveedores y contratistas.
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CONCLUSIONES

Primero

Se concluye que existe influencia significativa y positiva (0,996; sig. 0,000) segun el
estadistico de regresion lineal simple entre el modelo Deep learning y el sistema de
seleccion de contratistas en el sector minero, ademas el modelo Deep Learning ha
demostrado ser capaz de generar resultados cercanos a las evaluaciones realizadas por el
comité de la empresa minera, esta consistencia es muy prometedora, ya que indica que el
modelo puede identificar patrones y caracteristicas importantes en los expedientes de los

contratistas, permitiendo hacer recomendaciones acertadas.

Segundo

Se concluye que existe influencia significativa y positiva (0,965; sig. 0,000) segun el
estadistico de regresion lineal simple entre el modelo Deep learning y la cartera de
clientes de los contratistas en el sector minero, por tanto la concordancia entre los
resultados del modelo y las evaluaciones realizadas a la cartera de clientes de los
contratistas, resalta como una evidencia la efectividad y utilidad del modelo Deep
Learning en el analisis de la relacion comercial con otras empresas en la gestion de la

cartera de clientes del sistema de seleccion de contratistas del sector minero.

Tercero

Se concluye que existe influencia significativa y positiva (0,941; sig. 0,000) segun el
estadistico de regresion lineal simple entre el modelo Deep learning y la evaluacion
crediticia de los contratistas en el sector minero, por ello el Modelo Deep Learning
muestra un rendimiento sobresaliente al aproximarse significativamente a las decisiones
tomadas por el comité evaluador, destacando la efectividad y precision en el analisis de
la salud crediticia en términos de riesgo dentro de la evaluacion crediticia del sistema de

seleccion de contratistas del sector minero.
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Cuarto

Se concluye que existe influencia significativa y positiva (0,997; sig. 0,000) segun el
estadistico de regresion lineal simple entre el modelo Deep learning y la experiencia real
de los contratistas en el sector minero, siendo el Modelo Deep Learning excepcional al
demostrar un alto rendimiento en la evaluacion del contratista, resaltandose la efectividad
y precision del modelo en el analisis de los servicios relacionados con su experiencia real
en el sistema de seleccion de contratistas del sector minero, permitiendo mejorar y agilizar
los procesos de seleccion en la industria con eficiencia y calidad en las decisiones tomadas

para la adquisicion de servicios de contratistas.
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RECOMENDACIONES

Primero

Se recomienda al Superintendente, al funcionario de Tecnologias de la informacion y el
funcionario de Contratos y Servicios de la empresa de Southern Pert, conformar un
equipo multidisciplinario que se encargue de desarrollar e implementar una hoja de ruta
detallada para la adopcion y mejora continua del modelo de Deep Learning, esta hoja de
ruta deberd incluir hitos especificos en la validacion de la calidad y eficacia del modelo,
incorporacion de nuevos conjuntos de datos y técnicas de aprendizaje automatico que se
adapten a los cambios dindmicos en el sector minero, estableciendo un sistema de
retroalimentacion activa que permita ajustes basados en el rendimiento real y las
tendencias emergentes, para asegurar la adaptabilidad y eficacia del modelo en el tiempo,
mejorando asi la precision en la seleccion de contratistas y la capacidad de respuesta de

este sector altamente competitivo.

Segundo

Se recomienda al Superintendente y el funcionario de Contratos y Servicios de la empresa
de Southern Peru, realizar evaluaciones de sostenibilidad y responsabilidad social de los
contratistas, ello implica el desarrollo e implementacion de indicadores especificos que
midan el impacto ambiental, la gestion de la seguridad laboral y la integracion
comunitaria de los contratistas, esta ampliacion de criterios en el proceso de seleccion
permitird a la empresa minera optimizar sus decisiones, para seleccionar socios
operativos y comerciales que no solo cumplan con los requisitos técnicos y econémicos,
sino que también compartan sus valores de sostenibilidad y responsabilidad social,

contribuyendo asi a una mineria mas ética y sostenible.

Tercero

Se recomienda al comité evaluador de contratistas de Southern Pert, posterior a la
implementacién del modelo Deep Learning, llevar a cabo un meticuloso proceso de
validacion de seis meses de los resultados generados por el modelo, centrandose en su
integracion como herramienta decisiva en la seleccion de contratistas, este proceso debe

incluir revisiones periddicas, comparaciones analiticas, y la recoleccion de
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retroalimentacion detallada, destinadas a calibrar y perfeccionar el modelo
continuamente, ademas es esencial que este periodo de evaluacion se complemente con
sesiones de capacitacion dirigidas al comité evaluador, para mejorar su habilidad en la
interpretacion y aplicabilidad las recomendaciones producto del modelo Deep learning

de manera efectiva.

Cuarto

Se recomienda al Superintendente, al funcionario de Tecnologias de la informacion y el
funcionario de Contratos y Servicios de la empresa de Southern Pert, adoptar tecnologias
avanzadas en la recopilacion y gestion de datos, como Internet de las Cosas (IoT) y
blockchain, asegurando la integridad, transparencia y actualizacion de los datos de
desempefio de los contratistas, siendo relevante desarrollar y emplear un conjunto amplio
de métricas de rendimiento que evalten la eficacia del modelo Deep Learning, tanto en
la precision de recomendaciones asi como en el impacto de la eficiencia operativa,
reduccion de riesgos y promocion de la sostenibilidad, para garantizar que el modelo de
Deep Learning sea una herramienta dindmica y efectiva en la toma de decisiones

estratégicas de seleccion de contratistas.

84



FUENTES DE INFORMA CION

A., T., Barton, R., & Chuke-Okafor, C. (2008). Applying lean six sigma in a small
engineering company amodel for change. Journal of Manufacturing Technology
Mangament, 129.

Abad Moran, J., Vera Aguirre, J., & Cabanilla Sanchez, B. (2019). Aplicacion de Lean
Seis Sigma para reducir el tiempo en la elaboracion de contratos en una institucion
de Educacion Superior. LACCEI International Multi-Conference for Engineering,
Education, and Technology, 26.

Agueda Barrero, A. (2010). Guia del PMBOK® vs PRINCE2™. Madrid: Apmg
International.

Alvarez Pedroza, A. (2021). Comentarios al reglamento y ley de contrataciones del
Estado. Lima: Instituto Pacifico S.A.C.

Andrew, T., & Barton, R. (2011). Using the Quick Scan Audit Methodology (QSAM) as
a precursor towards successful Lean Six Sigma implementation. International
Journal of Lean Six Sigma, 54.

Anglo American. (30 de 1 de 2023). https://socialway.angloamerican.com/es-
es/toolkit/impact-and-risk-prevention-and-management/contractor-social-
management/introduction/about-contractor-social-management. Obtenido de
Acerca de la gestion social de contratistas:
https://socialway.angloamerican.com/es-es/toolkit/impact-and-risk-prevention-
and-management/contractor-social-management/introduction/about-contractor-
social-management

Arenas, V. L. (2017). La ejecucion contractual en la Gobernatura Regional del Cusco.

Universidad Andina del Cusco, 123.

85



Aven, T. (2012). The risk concept—nhistorical and recent development trends. Reliability
Engineering & System Safety, 99, 33-44.
https://doi.org/10.1016/j.ress.2011.11.006

Barcelli, G., Henrich, M., & Leodn, J. (2007). Un método de mejora de proceso para pymes
en paises en desarrollo. Ingenieria Industrial, (25), 33-49.

Babbie, E. R. (2018). The practice of social research (15th ed.). Cengage Learning.
Benavides Fernandez, Y., & Muifoz Alegre, J. A. (2019). Modelo de gestion para

evaluacion de empresas contratistas del sector minero en el Perii. Universidad de

Piura. https://pirhua.udep.edu.pe/handle/11042/3846

Bengio, Y. (2009). Learning deep architectures for Al. Foundations and Trends® in
Machine Learning, 2(1), 1-127. https://doi.org/10.1561/2200000006

Buduma, N. (2016). Fundamentals of deep learning: Designing next-generation machine
intelligence algorithms. . Washington: O'Reilly Media, Inc.

Casanova Vise, F. E., & Diaz Mendoza, R. F. (2020). Procedimiento de seleccion de
subcontratistas en proyectos de carreteras en el Peru mediante el andlisis
multicriterio.  Universidad Peruana de Ciencias Aplicadas (UPC).
https://repositorioacademico.upc.edu.pe/handle/10757/652274

Centro de Especializacion en Gestion Publica . (22 de Febrero de 2021). ;Qué es el
OSCE? Obtenido de CEGEP PERU: https://cegepperu.edu.pe/2021/02/22/que-
es-el-osce/

Chafloque Ballena, J. M. (2021). Proceso de contrataciones en provias descentralizado y
su relacion con el desarrollo, Periodo 2018 - 2019. Centro de Altos Estudios
Nacionales, 109.

Chakravorty, S. S. (2009). Six Sigma Programs: An Implementation Model. International

Journal of Production Economics, 16.

86


https://pirhua.udep.edu.pe/handle/11042/3846

Chiavenato, 1. (2019). Administracion de recursos Humanos (Vol. 10ma). Mexico: Mc
Graw Hill.

Choque Percca, A. A., Quinones Vélez, P., Salas Rodriguez, D., & Salvatierra Manchego,
V. (2016). Propuesta para la mejora del servicio de Outsourcing de atencion
presencial al cliente en una empresa de seguros. Universidad Peruana de Ciencias
Aplicadas (UPC), 125.

Cilotta, P. (31 de 05 de 2018). La situacion del "Contract Management" en Espaiia.
Obtenido de IACCM: https://pmi-
mad.org/images/2018/RMensuales/mayo/IACCM-Presentacion-en-PMI-
Madrid-Pablo-Cilotta-31-Mayo-2018.pdf

Creswell, J. W., & Creswell, J. D. (2018). Research design: Qualitative, quantitative, and
mixed methods approaches (5th ed.). SAGE Publications.

Donoho, D. (2017). 50 years of Data Science. Journal of Computational and Graphical
Statistics, 26(4), 745-766. https://doi.org/10.1080/10618600.2017.1384734

Floridi, L., & Cowls, J. (2019). A unified framework of five principles for Al in society.
Harvard Data Science Review.

Fraenkel, J. R., Wallen, N. E., & Hyun, H. H. (2022). How to design and evaluate
research in education (10th ed.). McGraw-Hill.

Ghobadian, A., Gallear, D., & Hopkins, M. (2007). TOM and CSR nexus. United

Kingdom: International Journal of Quality & Reliability Mangament.

Gido, J., & Clements, J. (2014). Administracion exitosa de Proyectos (5ta ed.). Mexico:
Cengage Learning.

Gnanaraj, S. M., Devadasan, S., Murugesh, R., & Sreenivasa, C. (2011). Sensitisation of
SMEs towards the implementation of Lean Six Sigma — an initialisation in a

cylinder frames manufacturing Indian SME. Production Planning & Control, 18.

87



Goodfellow, 1., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep learning (Vol. 1).
Massachusetts: MIT Press.

Gutierrez Pulido Roman de la Vara Salazar, H. (2013). Control estadistico de calidad y
seis sigma. Mexico D.F.: McGraw-Hill.

Heizer, J., & Render, B. (2019). Principios de Administracion de Operaciones (7ma ed.).
Mexico: Pearson Education.

Herrera, R., & Fontalvo, T. (2011). Seis Sigma: Métodos Estadisticos y Sus Aplicaciones.
Edicion Electronica Gratuita.

Herndndez-Sampieri, R., & Mendoza, C. (2018). Metodologia de la investigacion (6th
ed.). McGraw-Hill.

Hinton, G., Osindero, S., & Teh, Y. W. (2006). A fast learning algorithm for deep belief
nets. Neural Computation, 18(7), 1527-1554.
https://doi.org/10.1162/neco.2006.18.7.1527

Imai, M. (1989). Kaizen: La Clave de la Ventaja Competitiva Japonesa (Décimo tercera
ed.). México: Compaiiia Editorial Continental.

J. Carrefio & R. Sanchez (2019) Evaluacion de contratistas en la industria minera
peruana: un enfoque basado en el indice de capacidad financiera e inteligencia
artificial, Universidad del Pacifico.

J. Zambrano & R. Vidal (2018) Evaluacion de proveedores en la industria minera
peruana: Un enfoque de multicriterio utilizando tecnologia de datos, Universidad
de Lima.

Keeney, R. L. (1982). Decision analysis: An overview. Operations Research, 30(5), 803-
838. https://doi.org/10.1287/opre.30.5.803

Garcia, G., Ferro, M., & Lautaro, A. (2021). An adaptive fuzzy approach based on

Artificial Intelligence for the balanced selection of risk allocation in construction

projects.. International Journal of Project Management.

88



Knowles, G., Whicker, L., Femat, J. H., & Canales, F. D. (2007). A conceptual model for
the application of Six Sigma methodologies to supply chain improvement.
International Journal of Logistics Research and applications, 65.

Kumar, M., Antony, J., & Tiwari, M. K. (2011). Six Sigma implementation framework
for SMEs—a roadmap to manage and sustain the change. International Journal of
Production Research , 49.

Lahdhiri, M., Babay, A., & Jmali, M. (2022). Multi-criteria decision making using hybrid
methods for supplier selection in the clothing industry. Fibres & Textiles in
Eastern Europe, 30(2), 23—-34. https://doi.org/10.2478/ftee-2022-0004

Lewin, K. (1951). Field theory in social science: Selected theoretical papers. New Y ork:
Harper.

Ley N. 30225. (2019). Ley de Contrataciones del Estado. Lima: Diario Oficial "El
Peruano".

Ley N°© 29245. (19 de 08 de 2008). Ley que regula los servicios de tercerizacion. Lima:
Diario Oficial "El Peruano".

Ley N° 29783. (2011). Ley de seguridad y salud en el trabajo. Lima: Diaro Oficial "EL
PERUANO".

Lopez Guerrero, A., Hernandez Gomez, J. A., Velazquez Victorica, K. 1., & Olivares
Fong, L. D. (2019). Seis Sigma como estrategia competitiva: principales
aplicaciones, sectores de implementacion y factores criticos para el éxito (FCE).
Mexico D.F.: Universidad Autonoma de Baja California.

Lopez, P. (2016). Herramientas para la mejora de la calidad: Métodos para la mejora
continua y la solucion de problemas. Madrid: Fundacion Confemetal.

MacPepple, K. (2020). Principles of Contract Management. Londres: Nielsen UK ISBN

Store.

89



Magsoom, A., Bajwa, S., & Zahoor, H. (2019). Optimizing contractor’s selection and bid
evaluation process in construction industry: Client’s perspective. 445-458.
doi:doi:10.30827/rconst.v18n3.7248451

Magsoom, A., Bajwa, S., Zahoor, H., Deakin University, Dawood, M., (2019).
Optimizing contractor’s selection and bid evaluation process in construction
industry: Client’s perspective. Revista de La Construccion, 18(3), 445-458.
https://doi.org/10.7764/RDLC.18.3.445

Ministerio de Justicia del Peru . (2019). Texto Unico Ordenado de la Ley 30225 Ley de
Contrataciones del Estado. Peru: El Peruano.

Miranda, F., Chamorro, A., & Rubio, S. (2007). Introduccion a la Gestion de la Calidad.
Madrid: Delta Publicaciones Universitarias. Recuperado el 18 de agosto de 2020,
de
https://books.google.com.pe/books?1d=KYSMQQyQAbY C&lpg=PA76&dq=7
%20herramientas%20de%20calidad%?20diagrama%?20de%20flujo&pg=PP 1#v=
onepage&q=7%20herramientas%20de%?20calidad%20diagrama%20de%?20flujo
&f=false

Moron Urbina, J. C. (2016). La contratacion estatal: Andlisis de las diversas formas y
técnicas contractuales que utiliza el Estado. Lima: Gaceta Juridica.

Naghizadeh Vardin, A., Ansari, R., Khalilzadeh, M., Antucheviciene, J., & Bausys, R.
(2021). An integrated decision support model based on bwm and fuzzy-vikor
techniques for contractor selection in construction projects. Sustainability,

13(12), 6933. https://doi.org/10.3390/su13126933

Navarro, E., Gisbert , V., & Pérez, A. (2017). Metodologia e implementacion de Six

Sigma. 3C Empresa: investigacion y pensamiento critico,, 73-80.

90


https://doi.org/10.3390/su13126933

Nieto-Morote, A., & Ruz-Vila, F. (2022). A fuzzy multi-criteria decision-making model
for construction contractor prequalification. Automation in Construction, 25, 8—
19.

Nufiez Salas, M., & Talavera Cano, A. (2021). Contrataciones con el Estado:
Perspectivas desde la prdctica del Derecho. Lima: Fondo Editorial Universidad
del Pacifico Peru.

Ortiz, K. L. (2018). Metodologia dgil para la gestion de proyectos. La paz: Epistemus.

Oyewole B., (2018). Framework for evaluating SMEs in pre-qualification schemes by the

oil, gas and mining sector, Central Africa. https://unctad.org/node/5320

Palfty, G. (s.f.). How Business Works. DK Publishing. Recuperado el 30 de 1 de 2023

Pampliega, C. (10 de 3 de 2020). IA y Project Management: La actual Direccion de
Proyectos en las PYME:s. Obtenido de Capterra:
https://www.capterra.es/blog/1352/ia-y-project-management-i-la-actual-
direccion-de-proyectos-en-las-pymes

Performance Indicator. (s.f.). Recuperado el 30 de 1 de 2023, de Wikipedia: The Free
Encyclopedia: http://en.wikipedia.org/wiki/Performance indicator

Popper, K. (2008). The logic of scientific discovery. Routledge
Proafio, D., Gisbert, V., & Pérez, E. (2017). Metodologia para elaborar un plan de mejora

continua. 3C Empresa: Investigacion y Pensamiento Critico, 50 — 56.

Project Managment Institute. (2021). Guia de los fundamentos para la direccion de
proyectos. Pensilvania: Project Management Institute, Inc.

PROMOVE Consultoria € Formacion SLNE. (2012). Como elaborar el andlisis DAFO.
Santiago de Compostela: BIC GALICIA.

Pryke, S. (2012). Managing networks in project-based organisations. John Wiley &

Sons.

91


https://unctad.org/node/5320

RDYGAM S.R.L. (2019). Manual de procedimientos internos y servicios. llo: RYDGAM
SRL.

Redaccion Gestion. (24 de 8 de 2022). Qué es exactamente la tercerizacion laboral.
Obtenido de Diario Gestion : https://gestion.pe/economia/que-es-exactamente-la-
tercerizacion-laboral-peru-nnda-nnlt-noticia/

Rodriguez, J., Goémez, M., & Loépez, R. (2020). Modelo Deep learning en el
procedimiento de seleccion de subcontratistas en proyectos de carreteras en el
Perii 2019. Revista de Construccion y Obras Publicas, 25(2), 123-138.

Rocchio, J. J. (1971). Relevance feedback in information retrieval. The SMART retrieval
system: Experiments in automatic document processing.

Rogers, E. M. (2003). Diffusion of innovations. Nueva York: Free Press.

Rojas, J., & Rojas, M. (2018). Seleccion de contratistas en la industria minera de Chile:
una aproximacion desde la  teoria de  juegos. 111-120.
doi:doi:10.5565/rev_ing.ind.v30n2.2018006

Russell, S. J., & Norvig, P. (2016). Artificial intelligence: A modern approach. Malaysia;
Pearson Education Limited.

Sagastegui Plate, D. E. (2020). Calidad en las Empresas en el Sector Mineria del Peru.

Sanchez, C. (2020). Normas APA (7ma edicion) (Vol. Tma edicion). Madrid: Universidad
Complutense de Madrid.

Schneider, B. (2007). Outsourcing. La herramienta de gestion que revoluciona. Lima:
Editorial Norma.

Spencer, H. (2009). An Autobiography. Nueva Y ork: Cornell University Library.

Strickland III, A., Peteraf, M., Gamble, J., & Thompson, A. (2012). Administracion

estratégica teoria y casos (18va ed.). Nueva York: McGraw-Hill.

92



Taylan, O., Kabli, M. R., Porcel, C., & Herrera-Viedma, E. (2018). Contractor Selection
for Construction Projects Using Consensus Tools and Big Data. International
Journal of Fuzzy Systems, 20(4), 1267-1281. https://doi.org/10.1007/s40815-
017-0312-3

Terrazas, R. (2011). Planificacion y programacion de operaciones. Redalyc.org, 27.

Tiwana, A. (2010). Knowledge Management Toolkit, The: Practical Techniques for
Building a Knowledge Management System. Atlanta: Prentice Hall PTR.

Walker, A. (2007). Project management in construction. John Wiley & Sons.
Wang, E., & Caldwell, B. (2002). An empirical study of usability testing: Heuristic

evaluation vs. User testing. Proceedings of the Human Factors and Ergonomics

Society Annual Meeting, 46(8), 774-7178.
https://doi.org/10.1177/154193120204600802
World Commerce And  Contracting  Association | WorldCC. (n.d.).

https://www.worldcc.com/
Zavadskas, E. K., Turskis, Z., & Tamosaitien¢, J. (2010). Contractor selection of
construction in a competitive environment. Journal of Business Economics and

Management, 11(2), 227-251. https://doi.org/10.3846/jbem.2010.11

93



ARTICULO CIENTIFICO

1. TITULO
Modelo Deep Learning en el sistema de seleccion de contratistas en el sector minero,

Tacna 2023

AUTOR: Dr. Juan Carlos Jimenez Flores
INSTITUCION: Universidad Alas Peruanas

2. RESUMEN

La industria minera forma parte de uno de los sectores productivos de mayor importancia
a nivel mundial debido a su papel en la provision de materias primas para diversos
sectores industriales, en este sentido la eleccion de contratistas para proyectos mineros y
servicios puede ser un proceso complejo y costoso para las empresas mineras, sin
embargo con el auge de la inteligencia artificial en distintos 4&mbitos productivos a nivel
global, se ha intensificado el uso de modelos Deep Learning para tomar decisiones
informadas y objetivas, en ese sentido el propoésito del estudio fue determinar la influencia
del modelo Deep learning en el sistema de seleccion de contratistas en el sector minero,
Tacna 2023. Metodologicamente fue una investigacion de enfoque cuantitativo de tipo
aplicada, de nivel descriptivo y explicativo, empleando el método hipotético deductivo,
de disefio experimental, longitudinal y preexperimental, con una poblacién y muestra
conformada por 213 expedientes de contratistas en el sector minero, siendo la técnica
utilizada el anélisis documental y el instrumento la ficha de recoleccion de datos. Sobre
el resultado obtenido del estadistico regresion lineal simple, se obtuvo 0.996 y una sig.
de 0.000, aceptando la hipotesis alternativa (Ha) y rechazando la hipétesis nula (Ho). Por
tanto se concluye que el modelo Deep Learning ha demostrado ser capaz de generar
resultados cercanos a las evaluaciones realizadas por el comité de la empresa minera, esta
consistencia es muy prometedora, ya que indica que el modelo puede identificar patrones
y caracteristicas importantes en los expedientes de los contratistas, permitiendo hacer

recomendaciones acertadas.

PALABRAS CLAVE: Deep Learning, selection system, contractors, mining
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3. INTRODUCCION

La industria minera es reconocida a nivel mundial como uno de los sectores mas
importantes, ya que proporciona materia prima para diversos sectores industriales. Sin
embargo, la seleccion de contratistas para llevar a cabo proyectos mineros puede ser un
proceso complejo y costoso para las empresas mineras. En este contexto, el uso de
modelos de aprendizaje profundo podria ser una solucién prometedora para mejorar el
proceso de seleccion de contratistas, ya que permite analizar grandes volimenes de datos
historicos y en tiempo real para identificar patrones y tomar decisiones informadas

(Magsoom et al., 2019).

Para contextualizar el problema y justificar la necesidad de una solucion eficiente, es
esencial contar con cifras relevantes sobre el sector minero a nivel global. Segun el
informe del Consejo Internacional de Mineria y Metales (ICMM) de 2021, la produccion
minera mundial en 2020 alcanzé los 18.1 billones de toneladas métricas, con un valor de
mercado de 802 mil millones de dolares. Ademas, se estima que la industria minera
emplea aproximadamente a 11 millones de personas en todo el mundo. Estas cifras
pueden variar significativamente segun las regiones, lo que destaca la importancia de

recopilar y analizar datos especificos para cada ubicacion.

En respuesta a los desafios que enfrenta la seleccion de contratistas, diversos
investigadores han propuesto metodologias para mejorar el proceso. Por ejemplo,
Magsoom et al. (2019) analizaron el proceso de seleccion de contratistas y la evaluacion
de ofertas en la industria de construccion minera desde la perspectiva del cliente.
Destacaron la necesidad de un enfoque mas completo y objetivo en la toma de decisiones
y propusieron un marco de toma de decisiones de criterios multiples (MCDM) para
ayudar a los clientes a seleccionar contratistas con mayor probabilidad de entregar

proyectos a tiempo, dentro del presupuesto y cumpliendo con los estandares de calidad.
En América Latina, Rojas, J. & Rojas, M. (2018) analizaron la seleccion de contratistas

en la industria minera chilena desde la perspectiva de la teoria de juegos. Argumentaron

que el proceso actual es ineficiente y requiere un enfoque mas estratégico. Su modelo de
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teoria de juegos propuesto tiene como objetivo ayudar a las empresas mineras a

seleccionar contratistas con el costo mas bajo.

Del mismo modo, Sagastegui Plate, D. E. et al. (2021) probaron un modelo de gestion
para evaluar empresas contratistas en el sector minero peruano. Su enfoque se centr6 en
mejorar los indicadores operativos y la calidad del servicio de los principales proveedores
de empresas mineras. Ademas, destacaron la importancia de una cultura de calidad en la
industria minera peruana para aprovechar los beneficios del sistema de gestion de calidad

y fortalecer las operaciones mineras.

A nivel local, Southern es una empresa minera con operaciones en Tacna, [lo, Moquegua,
y ha identificado la necesidad de una gestion eficiente de contratistas para garantizar la
calidad de los trabajos y la seguridad de los trabajadores. A medida que la empresa
experimenta un crecimiento constante, contar con un proceso de seleccion de contratistas
efectivo y confiable se vuelve cada vez mas crucial. Los métodos de evaluacion actuales
a menudo dependen de la intuicién humana y pueden ser subjetivos e inconsistentes, lo
que genera riesgos para la calidad de los trabajos y la seguridad de los trabajadores al
contratar empresas o personas no calificadas para realizar las tareas requeridas de manera

segura y eficiente.

Entre los posibles sintomas de no contar con un sistema de seleccion de contratistas
alineado a las necesidades de la empresa se encuentran la calidad deficiente de los trabajos
realizados por los contratistas, altos indices de accidentes y lesiones laborales, y el
incumplimiento de plazos y presupuestos en base a una inadecuada seleccion de

contratistas para el proceso de licitacion.

Entre las posibles causas que originan el problema se identifican la falta de criterios claros
y estandarizados de evaluacion entre las unidades operativas de la empresa, la ausencia
de procesos estructurados y la falta de recursos y personal capacitado para llevar a cabo

una evaluacion exhaustiva de los contratistas.
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De las consecuencias producto del problema expuesto se tiene el riesgo para la seguridad
de los trabajadores, costos adicionales debido a trabajos de baja calidad y retraso en los

proyectos, lo que afectara la planificacion y los plazos establecidos.

En este contexto, la aplicacion de tecnologias como el modelo de Deep Learning podria
ser una solucion prometedora en el proceso de seleccion de contratistas en Southern. El
Deep Learning es una rama de la inteligencia artificial que utiliza redes neuronales
profundas para el procesamiento y analisis de datos complejos. Implementar un modelo
de Deep Learning en el sistema de seleccion de contratistas permitiria utilizar algoritmos
avanzados para evaluar de manera objetiva y precisa los antecedentes, habilidades,
experiencia de los candidatos y el cumplimiento de requisitos legales y normativos, entre
otros, minimizando la influencia de sesgos subjetivos y aumentando la consistencia en la

toma de decisiones (Magsoom et al., 2019).

Por tanto se plantea la pregunta ;Cudl serd la influencia del modelo Deep learning en el

sistema de seleccion de contratistas en el sector minero, Tacna 20237,

También se plantea el objetivo del estudio, Determinar la influencia del modelo Deep

learning en el sistema de seleccion de contratistas en el sector minero, Tacna 2023.

Finalmente se plantea la hipotesis, Existe influencia del modelo Deep learning en el

sistema de seleccion de contratistas en el sector minero, Tacna 2023.

4. MATERIALES Y METODOS

La investigacion fue de enfoque cuantitativo y de tipo aplicada, en el nivel descriptivo y
explicativo. El método empleado fue el hipotetico deductivo. Del disefio de la
investigacion fue experimental, longitudinal y preexperimental, debido a que se
establecid la relacion causa — efecto entre variables (Creswell & Creswell, 2018),

(Fraenkel et al., 2022), (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018).
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La poblacién estuvo compuesta por 213 expedientes de contratistas que se extraeran de
las unidades de logistica de Tacna, Ilo y Moquegua. La técnica empleada fue el analisis

documental, y el instrumento la ficha de recoleccion de datos (Popper, 2008).

Al ser un estudio de disefo experimental la medicidn para la variable dependiente
“Sistema de seleccion de contratistas” estuvo compuesta por una ficha de evaluacion para

el expediente del contratista que consté de:

a) Dimension cartera de clientes

Indicadores: Relacion mercantil con otras empresas
b) Dimensién evaluacion crediticia

Indicadores: Salud crediticia a nivel de riesgo
¢) Dimension experiencia real

Indicador: Servicios relacionados

Y para el correcto procesamiento y andlisis de los datos se disefio de la ficha de
recoleccion de datos, eligiendo los niveles o modalidades de manipulacion de las
variables. Realizando un seguimiento a la poblacion en torno a la recoleccion de las fichas
proveniente de las unidades logistica de la empresa ubicados en los departamentos de

Tacna Ilo y Moquegua. Siendo los datos procesados en SPSS 27, posteriormente se

realizaron los anélisis descriptivos e inferenciales Babbie (2018).

5. RESULTADOS

En concordancia por el propdsito del estudio se evalua las frecuencias del sistema de

seleccion de contratistas.

Tabla 1

Frecuencias de DI1. Cartera de clientes - i. Relacion mercantil con otras empresas
Nivel Pretest (sin deep learning) Posttest (con deep learning)

fr. % fr. %

Bajo 99 46.50% 97 45.50%
Medio 62 29.10% 61 28.60%
Alto 52 24.40% 55 25.80%
Total 213 100.00% 213 100.00%
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Figura 1
Frecuencias en % de DI. Cartera de clientes - i. Relacion mercantil con otras empresas
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Los resultados obtenidos tras analizar la distribucién de los niveles del indicador "i.
Relacion mercantil con otras empresas" de la dimension "D1. Cartera de clientes"
muestran ligeras variaciones entre el pretest y el posttest; estas observaciones sugieren

"i.

que la incorporacion del Modelo Deep Learning en la evaluacion del indicador
Relacion mercantil con otras empresas" produce resultados practicamente similares a las

evaluaciones de expedientes realizados por el comité de la empresa minera.

Tabla 2

Frecuencias de D2. Evaluacion crediticia - i. Salud crediticia a nivel de riesgo
Nivel Pretest (sin deep learning) Posttest (con deep learning)

fr. % fr. %

Bajo 93 43.70% 93 43.70%
Medio 65 30.50% 54 25.40%
Alto 55 25.80% 66 31.00%
Total 213 100.00% 213 100.00%
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Figura 2
Frecuencias en % de D2. Evaluacion crediticia - i. Salud crediticia a nivel de riesgo
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Los resultados obtenidos del analisis de la distribucion de los niveles del indicador
"i. Salud crediticia a nivel de riesgo" de la dimension "D2. Evaluacion crediticia”
muestran ligeras variaciones entre el pretest y el posttest; estos hallazgos sugieren que la
aplicacion del Modelo Deep Learning en el indicador "i. Salud crediticia a nivel de riesgo"
arroja resultados practicamente similares a las evaluaciones realizadas por el comité de

la empresa minera en relacion con los expedientes de los contratistas evaluados por dicho

comité.

Tabla 3

Frecuencias de D3. Experiencia real - i. Servicios relacionados
Nivel Pretest (sin deep learning) Posttest (con deep learning)

fr. % fr. %

Bajo 73 34.30% 72 33.80%
Medio 68 31.90% 68 31.90%
Alto 72 33.80% 73 34.30%
Total 213 100.00% 213 100.00%
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Figura 3
Frecuencias en % de D3. Experiencia real - i. Servicios relacionados
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Los resultados obtenidos del analisis de la distribucion de los niveles del indicador
"i. Servicios relacionados" en la dimension "D3. Experiencia real" revelan ligeras
variaciones entre el pretest y el posttest, estos hallazgos sugieren que la aplicacion del
Modelo Deep Learning en el indicador "i. Servicios relacionados" arroja resultados
practicamente similares a las evaluaciones realizadas por el comité de la empresa minera

en relacion con los expedientes de los contratistas.

Tabla 4

Frecuencias del Sistema de seleccion de contratistas
Nivel Pretest (sin deep learning) Posttest (con deep learning)

fr. % fr. %

Rechazado 101 47.40% 99 46.50%
Observado 94 44.10% 95 44.60%
Aceptado 18 8.50% 19 8.90%
Total 213 100.00% 213 100.00%
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Figura 4
Frecuencias en % del Sistema de seleccion de contratistas
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El anélisis de la tabla revela la distribucion de las decisiones del comité sobre los
expedientes de los contratistas antes y después de la implementacion del modelo Deep
Learning, en donde se observa que las proporciones de los expedientes rechazados,
observados y aceptados apenas varian entre el pretest y el posttest; esto sugiere que la
incorporacion del modelo Deep Learning en el sistema de seleccion de contratistas no ha

generado cambios drasticos en las decisiones tomadas por el comité evaluador.

Finalmente sobre los resultados inferenciales para demostrar el proposito

planteado se comprueba la hipdtesis:

Prueba de hipétesis general

Ho. No existe influencia del modelo Deep learning en el sistema de seleccion de
contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Ha. Existe influencia del modelo Deep learning en el sistema de seleccion de

contratistas en el sector minero, Tacna 2023
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Tabla 5
Coeficientes  para el Sistema de seleccion de contratistas

Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Modelo B Desv. Error Beta t Sig.
(Constante) 0.404 0.156 - 2.586 0.010
Sistema de seleccion de
contratistas (Con Deep 0.996 0.003 0.999 359.832 0.000

Learning)

Nota. a. Variable dependiente: Sistema de seleccion de contratistas (Sin Deep Learning)

En la tabla de coeficientes, se observa que el coeficiente B para "Sistema de
seleccion de contratistas (Con Deep Learning)" es de 0.996. Esto sugiere que hay una
fuerte relacion positiva entre el modelo Deep Learning y el sistema de seleccion de
contratistas. Y el valor p (0.000) es menor que el nivel de significancia estdndar de 0.05,
lo que indica que el coeficiente es estadisticamente significativo, aceptando la hipdtesis

alternativa (Ha) y rechazando la hipotesis nula (Ho).

Prueba de hipétesis especifica 1

Ho. No existe influencia del modelo Deep learning en la cartera de clientes de los
contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Ha. Existe influencia del modelo Deep learning en la cartera de clientes de los

contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Tabla 6
Coeficientes  para la Cartera de clientes

Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Modelo B Desv. Error Beta t Sig.
(Constante) 0.045 0.042 - 1.06 0.044
DI. Cartera de clientes ) o5 0.007 0.994 133208 0.000

(Con Deep Learning)

Nota. a. Variable dependiente: D1. Cartera de clientes (Sin Deep Learning)

En la tabla de coeficientes, se observa que el coeficiente B para "D1. Cartera de

clientes (Con Deep Learning)" es de 0.965. Esto sugiere que hay una fuerte relacion
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positiva entre el modelo Deep Learning y la cartera de clientes de los contratistas en el
sector minero. Y el valor p (0.000) es menor que el nivel de significancia estandar de
0.05, lo que indica que el coeficiente es estadisticamente significativo, aceptando la

hipoétesis alternativa (Ha) y rechazando la hipétesis nula (Ho).

Prueba de hipétesis especifica 2

Ho. No existe influencia del modelo Deep learning en la evaluacion crediticia de los
contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Ha. Existe influencia del modelo Deep learning en la evaluacién crediticia de los

contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Tabla 7
Coeficientes “ para la Evaluacion crediticia

Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Modelo B Desv. Error Beta t Sig.
(Constante) 0.094 0.051 - 1.836 0.038
DI. Cartera de clientes ) o, 0.008 0.992 111283 0.000

(Con Deep Learning)

Nota. a. Variable dependiente: D2. Evaluacion crediticia (Sin Deep Learning)

En la tabla de coeficientes, se observa que el coeficiente B para "D2. Evaluacion
crediticia (Con Deep Learning)" es de 0.941. Esto sugiere que hay una fuerte relacion
positiva entre el modelo Deep Learning y la evaluacion crediticia de los contratistas en el
sector minero. Y el valor p (0.000) es menor que el nivel de significancia estandar de
0.05, lo que indica que el coeficiente es estadisticamente significativo, aceptando la

hipdtesis alternativa (Ha) y rechazando la hipétesis nula (Ho).

Prueba de hipétesis especifica 3

Ho. No existe influencia del modelo Deep learning en la experiencia real de los
contratistas en el sector minero, Tacna 2023

Ha. Existe influencia del modelo Deep learning en la experiencia real de los contratistas

en el sector minero, Tacna 2023
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Tabla 8
Coeficientes “ para la Experiencia real

Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Modelo B Desv. Error Beta t Sig.
(Constante) 0.17 0.125 - 1.364 0.174
D3. Experiencia real 0.997 0.003 0.999 380.535  0.000

(Con Deep Learning)

Nota. a. Variable dependiente: D3. Experiencia real (Sin Deep Learning)

En la tabla de coeficientes, se observa que el coeficiente B para "D3. Experiencia
real (Con Deep Learning)" es de 0.997. Esto sugiere que hay una fuerte relacion positiva
entre el modelo Deep Learning y la experiencia real de los contratistas en el sector minero.
Y el valor p (0.000) es menor que el nivel de significancia estandar de 0.05, lo que indica
que el coeficiente es estadisticamente significativo, aceptando la hipdtesis alternativa

(Ha) y rechazando la hipdtesis nula (Ho).

6. DISCUSION

Sobre el objetivo general, Determinar la influencia del modelo Deep learning en el
sistema de seleccion de contratistas en el sector minero, Tacna 2023; se determin6 segiin
la tabla 12 que el estadistico regresion lineal simple, en sus coeficientes, se observéd que
el coeficiente B para "Sistema de seleccion de contratistas (Con Deep Learning)" es de
0.996, demostrando que existe una fuerte relacion entre el modelo Deep Learning y el
sistema de seleccion de contratistas, siendo el valor p (0.000) menor al nivel de
significancia de 0.05, lo que significa que el coeficiente es estadisticamente significativo.
Por tanto, se aceptd la hipdtesis alternativa (Ha) y se rechazo la hipdtesis nula (Ho),
concluyendo que el modelo Deep Learning influye positivamente el proceso de seleccion

de contratistas en este sector.

Estos resultados convergen con lo hallado por Taylan et al. (2018) quienes explicaron
como el Deep Learning y Big Data inciden en la seleccion de contratistas para proyectos

de construcciéon mediante herramientas de consenso, resultando que los algoritmos Deep
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learning son utiles al momento de seleccionar contratistas por criterios cuantificables sin
intervencion humana para los proyectos de construccion; del mismo Kizil & Knights
(2020) analizaron la aplicacion de la inteligencia artificial en la seleccion de proveedores
en la industria minera, concluyendo que el uso de la inteligencia artificial ha tenido gran

influencia en la seleccion de proveedores mineros.

En consecuencia, debido a la discusion realizada, se ha demostrado que el modelo Deep
Learning tiene una influencia significativa y positiva en el sistema de seleccion de
contratistas en el sector minero. Por tanto el modelo Deep Learning ha sido capaz de
producir resultados cercanos a las evaluaciones realizadas por el comité de la empresa
minera, siendo esta consistencia muy prometedora ya que muestra que el modelo es capaz
de capturar patrones y caracteristicas importantes en los expedientes de los contratistas

para realizar recomendaciones acertadas.

Cabe discutir que la aplicacion del modelo Deep Learning en el Sistema de seleccion de
contratistas de la empresa minera, no tiene como fin sustituir al comité evaluador de los
expedientes, los cuales cuentan con todas las aptitudes y capacidades para desarrollar de
la mejor manera su labor, si no por el contrario los resultados del modelo Deep Learning
sirven para realizar un pre filtro en la evaluacion de los expedientes, considerando el alto
indice de rechazados u observados y pocos en el nivel aceptado, agilizando asi la labor

de evaluacion de toma de decisiones del comité, mejorando su eficiencia y efectividad.

7. CONCLUSIONES

Se concluye que existe influencia significativa y positiva (0,996; sig. 0,000) segun el
estadistico de regresion lineal simple entre el modelo Deep learning y el sistema de
seleccion de contratistas en el sector minero, ademds el modelo Deep Learning ha
demostrado ser capaz de generar resultados cercanos a las evaluaciones realizadas por el
comité de la empresa minera, esta consistencia es muy prometedora, ya que indica que el
modelo puede identificar patrones y caracteristicas importantes en los expedientes de los

contratistas, permitiendo hacer recomendaciones acertadas.
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Se concluye que existe influencia significativa y positiva (0,965; sig. 0,000) segun el
estadistico de regresion lineal simple entre el modelo Deep learning y la cartera de
clientes de los contratistas en el sector minero, por tanto la concordancia entre los
resultados del modelo y las evaluaciones realizadas a la cartera de clientes de los
contratistas, resalta como una evidencia la efectividad y utilidad del modelo Deep
Learning en el andlisis de la relacion comercial con otras empresas en la gestion de la

cartera de clientes del sistema de seleccion de contratistas del sector minero.

Se concluye que existe influencia significativa y positiva (0,941; sig. 0,000) segun el
estadistico de regresion lineal simple entre el modelo Deep learning y la evaluacion
crediticia de los contratistas en el sector minero, por ello el Modelo Deep Learning
muestra un rendimiento sobresaliente al aproximarse significativamente a las decisiones
tomadas por el comité evaluador, destacando la efectividad y precision en el analisis de
la salud crediticia en términos de riesgo dentro de la evaluacion crediticia del sistema de

seleccion de contratistas del sector minero.

Se concluye que existe influencia significativa y positiva (0,997; sig. 0,000) segun el
estadistico de regresion lineal simple entre el modelo Deep learning y la experiencia real
de los contratistas en el sector minero, siendo el Modelo Deep Learning excepcional al
demostrar un alto rendimiento en la evaluacion del contratista, resaltandose la efectividad
y precision del modelo en el andlisis de los servicios relacionados con su experiencia real
en el sistema de seleccion de contratistas del sector minero, permitiendo mejorar y agilizar
los procesos de seleccion en la industria con eficiencia y calidad en las decisiones tomadas

para la adquisicion de servicios de contratistas.
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Anexo 1. Matriz de consistencia

Titulo de tesis: Modelo deep learning en el sistema de seleccion de contratistas en el
sector minero, Tacna 2023

minero, Tacna
2023?

minero, Tacna
2023.

2023

PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS .
GENERAL GENERAL GENERAL VARIABLES METODOLOGIA
(Cudl sera la Determinar la Existe influencia Variable X Tipode )
influencia del influencia del del modelo Deep Deep learning 1nve;st1gac10n.
modelo Deep modelo Deep learning en el . . Aplicada
learning en el learning en el . Dimensiones: .
sistema de sistema de s1sltemg’ de ¢ Clasificacion por | Nivelde
seleccién de seleccién de seleccion de | redes neuronales | investigacién:
contratistas en el | contratistas en el ::e)(lzltt;?trlrsliz;n © artlﬁfslales D esclz.rlpt.lva y
sector minero, sector minero, Tacna 2023 ’ mult.lclase‘ ’ Explicativa
Tacna 2023? Tacna 2023 ¢ C(lasificacion por

algoritmos de Método:
PROBLEMAS | OBJETIVOS HIPOTESIS recomendacion Hipotético
ESPECIFICOS | ESPECIFICOS | ESPECIFICOS | Clasificacién por | Deductivo

algoritmo
(, Cual sera la Especificar la Existe influencia transformer Diseiio de
influencia del influencia del del modelo Deep investigacion:
modelo Deep modelo Deep learning en la Variable Y Sistema Experimental,
learning en la learning en la Cartera de de seleccion de longitudinal y
Cartera de Cartera de Clientes de los contratistas preexperimental
Clientes de los Clientes de los contratistas en el
contratistas en el | contratistasenel | sector minero, Dimensiones: Poblacion:
sector minero, sector minero, Tacna 2023 e Cartera de 213 expedientes de
Tacna 2023? Tacna 2023 clientes contratistas.

e  Evaluacion
(, Cual sera la Evaluar la Existe influencia crediticia Muestra:
influencia del influencia del del modelo Deep | o Experiencia real 213 expedlentes de
modelo Deep modelo Deep learning en la contratistas
learning en la learning en la Evaluacion
Evaluacion Evaluacion crediticia de los Técnicas:
crediticia de los crediticia de los contratistas en el -Observacion
contratistas en el contratistas en el sector minero, -Analisis
sector minero, sector minero, Tacna 2023 documental
Tacna 2023? Tacna 2023
Instrumentos:

(, Cual sera la Demostrar la Existe influencia -Guia de
influencia del influencia del del modelo Deep observacion
modelo Deep modelo Deep learning en la -Ficha de
learning en la learning en la Experiencia real recoleccion de
Experiencia real Experiencia real de los contratistas datos
de los contratistas | de los contratistas | en el sector - Prueba
en el sector en el sector minero, Tacna paramétrica

regresion lineal
simple




Anexo 2. Instrumentos de recoleccion de datos

Instrumento del Modelo deep learning (VI)

Guia de observacion del Modelo deep learning

1. Informacion del observador
NOMDBIe del ODSEIVAAOT: ......covveiiiiiiiieeeeeeee ettt e et eetaeeeeenees
STl s - RPN
HOOTA: oot —————————————————————————————
L0 o To: 1o e s A SRR

-Malo
-Bueno

2. Escala de valoracion
-Muy malo [0 - 49]

[50 - 84]

[85 - 100]

3. Observacion
Se registra el resultado de la precision de clasificacion obtenida por las dimensiones /
indicadores del modelo deep learning.

Clasificacion . .,
Clasificacion . .,
por redes . Clasificacion
. ., por algoritmos .
Dimension neuronales de por algoritmo .
artificiales ., | transformer Megjor resultado de
multiclase recomendacion clasificacion
. Precision de la | Precision de la | Precision de la
Indicador . . . . . .
clasificacion clasificacion clasificacion
Mayor
Observaciones Resultado Resultado Resultado precision | Valoracion
por
Expediente 1 45.15 60.89 90.05 Algoritmo | g
(ejemplo) transformer
Expediente 2
Expediente 3
Expediente 4

Expediente 5

Expediente 6

Expediente 7

Expediente
213

Nota. Las observaciones de los expedientes de contratistas aplicando el modelo deep learning
dard como resultado el posttest segiin la mayor precision del clasificador.




Instrumento del Sistema de seleccion de contratistas (VD)

Ficha de recoleccion de datos de expedientes para el Sistema de seleccion de contratistas

LACTEACTION INTO: ..ttt ettt st ettt sae et et e b ene s

FOCRA: <ttt ettt ettt

ATCAL oo

EMPresa CONTAtISTA: .......cevveeiierierieiieniesresiesieeseesee st e ebeesseesseessaesseesseesseesseesseessseseenes

Dimensién/Indicador Puntaje Pl{nfaje Valoracion
maximo

1. Cartera de clientes

y , Bajo  [0-4]
1.1. Relacién mercantil con otras Medio [5 - 7]

10
empresas Alto [8-10]

2. Evaluacion crediticia

Bajo [0-4]
2.1. Salud crediticia a nivel de riesgo 10 Medio [5-7]
Alto  [8-10]

3. Experiencia real

Bajo [0-27]

3.1. Servicios relacionados 80 Medio [28 - 54]
Alto  [55-80]
Rechazado [0 - 49]
Observado [50 - 84]
Aceptado [85-100]

Total 100

Observaciones:

Nota. El comité evaluador acuerda invitar a la licitacion a las empresas que obtengan un
puntaje total que sea igual o mayor a 85 puntos.
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Anexo 3. Ficha de validacion de instrumento

TU ERES PARTE

UAP TO gRese

DEL CAMBIO

FICHA DE VALIDACION DE INSTRUMENTO

I. DATOS GENERALES
1.1 Apellidos y nombres del experto: Dr. Anibal Femnando Flores Garcia
1.2 Grado académico: Doctor en Ciencias de la computacion
1.3 Cargo e institucién donde labora: Docente de la Universidad Nacional de Moquegua
1.4 Titulo de la Investigacion: Modelo Deep Leaming en el sistema de seleccion de contratistas en el sector minero,
Tacha 2023
1.5 Autor del instrumento: Mg. Juan Carlos Jimenez Flores
1.6 Maestria/ Doctorado/ Mencién: Doctorado en Ingenieria de Sistemas
1.7 Nombre del instrumento: Modelo Deep Leaming
CRITERIOS
CUANTITATIVOS
INDICADORES CUALITATVOS Deficiente | Regular | Bueno | oo | Excelente
0-20% 21-40% | 41-60% 81-100%
61-80%
Esta formulado con lenguaje 100
1. CLARIDAD apropiado.
Esta expresado en conductas 100
2 OBJETVIDAD observables.
Adecuado al alcance de ciencia y 100
3. ACTUALIDAD iecnologia.
4. ORGANIZACION Existe una organizacion logica. 100
5. SUFICIENCIA ccgl-ggtrjende los aspectos de cantidad y 100
6. INTENCIONALIDAD isdleu%ﬁdo para valorar aspectos del 100
Basados en aspectos Tedricos- 100
7. CONSISTENCIA Cientificos y del tema de estudio.
Entre los indices, indicadores, 100
8 COHERENCIA dimensiones y variables.
9. METODOLOGIA :sa&i?teg ia responde al propésito del 100
Genera nuevas pautas en la 100
10. CONVENIENCIA investigacion y construccion de teorias.
SUB TOTAL 100
TOTAL 100

VALORACION CUANTITATIVA (Total x 0.20) : 20
VALORACION CUALITATIVA : Instrumento suficiente, relevante y claro para su aplicacion en la investigacion.
OPINION DE APLICABILIDAD: Favorable para su aplicacion.

Lugar y fecha: Lima 24 de abril de 2023

Firmado digitsimente por FLORES

GARCIA Anibal Femando FAU

20440347448 soft

Motive: Soy o auior del documents
UNAM Fecna: 24 04 2073 20:12:14 03 00

Dr. Anibal Fernando Flores Garcia
DNI: 04743476
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TU ERES PARTE

UAP |z

DELCAMBIO

FICHA DE VALIDACION DE INSTRUMENTO

DATOS GENERALES

1.1 Apellidos y nombres del experto: Dr. Anibal Femando Flores Garcia
1.2 Grado académico: Doctor en Ciencias de la computacion
1.3 Cargo e institucion donde labora: Docente de la Universidad Nacional de Moguegua
1.4 Titulo de la Investigacién: Modelo Deep Leaming en el sistema de seleccion de contratistas en el sector minero,
Tacna 2023
1.5 Autor delinstrumento: Mg. Juan Carlos Jimenez Flores
1.6 Maestria/ Doctorado/ Mencidén: Doctorado en Ingenieria de Sistemas
1.7 Nombre del instrumento: Sistema de seleccion de contratistas
. Muy
CRITERIOS Deficiente | Regular | Bueno Excelente
RERADNES CUALITATVOSICUANTITATVGS | 020% | 2140% | 4160% | g'oqr | 81-100%
1. CLARIDAD Esta formulado con lenguaje apropiado. 100
Esta expresado en conductas 100
& OREINDAD observables.
Adecuado al alcance de ciencia y 100
3. ACTUALIDAD tecnologia.
4. ORGANIZACION Existe una organizacion |dgica. 100
5. SUFICENCIA ccz;gl;rjende los aspectos de cantidad y 100
6. INTENCIONALIDAD ;dlelgﬁdo para valorar aspectos del 100
Basados en aspectos Teoricos- 100
7. CONSISTENCIA Cientificos y del tema de estudio.
Entre los indices, indicadores, 100
L COHERENGA dimensiones y variables.
9. METODOLOGIA I;saue)z;:;ategia responde al propésito del 100
Genera nuevas pautas en la 100
10. CONVENIENCIA investigacién y construccion de teorias.
SUB TOTAL 100
TOTAL 100

VALORACION CUANTITATIVA (Total x 0.20) : 20
VALORACION CUALITATIVA : Instrumento suficiente, relevante y claro para su aplicacion en la investigacion.
OPINION DE APLICABILIDAD: Favorable para su aplicacion.

Lugar y fecha: Lima 24 de abril de 2023

Famado digitsimente por FLORES
GARCIA Anibal Femando FAU
20440047448 soft

UNAM P ARSI
Dr. Anibal Fernando Flores Garcia
DNI: 04743476
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EN LA UAP
TU ERES PARTE
DEL CAMBIO

FICHA DE VALIDACION DE INSTRUMENTO

DATOS GENERALES

1.1 Apellidos y nombres del experto: Dr. Juan Ubaldo Jimenez Castilla
1.2 Grado académico: Doctor en Ingenieria de Sistemas
1.3 Cargo e institucion donde labora: Docente de la Universidad José Carlos Mariategui
1.4 Titulo de la Investigacién: Modelo Deep Leamning en el sistema de seleccién de contratistas en el sector minero,
Tacna 2023
1.5 Autor del instrumento: Mg. Juan Carlos Jimenez Flores
1.6 Maestria/ Doctorado/ Mencién: Doctorado en Ingenieria de Sistemas
1.7 Nombre del instrumento: Modelo Deep Leaming
CRITERIOS
CUANTITATIVOS
INDICADORES CUALITATIVOS Deficiente | Regular | Bueno B’:';,{o Excelente
0-20% 21-40% | 41-60% 81-100%
61-80%
Esta formulado con lenguaje 100
1. CLARIDAD apropiado.
Esta expresado en conductas 100
Z OBJETMDAD observables.
Adecuado al alcance de ciencia y 100
3. ACTUALIDAD tecnologia,
4.  ORGANIZACION Existe una organizacion logica. 100
5. SUFICIENCIA c('.:;irggtrjende los aspectos de cantidad y 100
6. INTENCIONALIDAD :sdlicdﬁdo para valorar aspectos del 100
Basados en aspectos Tedricos- 100
7. CONSISTENCIA Cientificos y del tema de estudio.
Entre los indices, indicadores, 100
8. COHERENCIA dimensiones y variables.
9. METODOLOGIA :&Lﬁt&gla responde al propdsita del 100
Genera nuevas pautas en la 100
1. CONVENIENCIA investigacion y construccion de teorias.
SUB TOTAL 100
TOTAL 100

VALORACION CUANTITATIVA (Total x 0.20) : 20
VALORACION CUALITATIVA : Instrumento claro y relevante para la investigacion, que cumple con todos los indicadores.
OPINION DE APLICABILIDAD: Favorable para su aplicacion.

Lugar y fecha: Lima 25 de abril de 2023

Dr. Juan Ubaldo Jimenez Casti
DNI: 00486572
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11
1.2
1.3
1.4

1.5

TU ERES PARTE

UAP TO cees

DELCAMBIO

DATOS GENERALES
Apellidos y nombres del experto: Dr. Juan Ubaldo Jimenez Castilla

Tacna 2023

Grado académico: Doctor en Ingenieria de Sistemas
Cargo e institucion donde labora: Docente de la Universidad José Carlos Maridtegui
Titulo de la Investigacién: Modelo Deep Leamning en el sistema de seleccién de contratistas en el sector minero,

Autor del instrumento: Mg. Juan Carlos Jimenez Flores

FICHA DE VALIDACION DE INSTRUMENTO

1.6 Maestria/ Doctorado/ Mencién: Doctorado en Ingenieria de Sistemas
1.7 Nombre del instrumento: Sistema de seleccion de contratistas
. Muy
CRITERIOS Deficiente | Regular | Bueno Excelente
STy CUALITATIVOSICUANTITATIVOS | 0-20% | 2140% | 4160% | o'ene | 81-100%
1. CLARIDAD Esta formulado con lenquaje apropiado. 100
Esta expresado en conductas 100
e R observables.
Adecuado al alcance de ciencia y 100
3. ACTUALIDAD tecnologia,
4. ORGANIZACION Existe una organizacién légica. 100
5. SUFICIENCIA cc:l-g;rjende los aspectos de cantidad y 100
6. INTENCIONALIDAD isdleucélisoado para valorar aspectos del 100
Basados en aspectos Tedricos- 100
7. CONSISTENCIA Cientificos y del tema de estudio.
Entre los indices, indicadores, 100
R, LOHERENGA dimensiones y variables.
9. METODOLOGIA EI.FSal:;it;ategla responde al proposito del 100
Genera nuevas pautas en la 100
10. CONVENENGIA investigacion y construccion de teorias.
SUB TOTAL 100
TOTAL 100

VALORACION CUANTITATIVA (Total x 0.20) : 20
VALORACION CUALITATIVA : Instrumento claro y relevante para la investigacion, que cumple con todos los indicadores.
OPINION DE APLICABILIDAD: Aplicable para la investigacion.

Lugar y fecha: Lima 25 de abril de 2023

2 il
Dr. Juan Ubaldo Jimenez Casti
DNI: 0048657
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EN LA UAP
TU ERES PARTE
DELCAMBIO

FICHA DE VALIDACION DE INSTRUMENTO

. DATOS GENERALES

1.1 Apellidos y nombres del experto: Dr. Otoniel Silva Delgado

1.2 Grado académico: Doctor en Ingenieria de Sistemas

1.3 Cargo e institucion donde labora: Docente de la Universidad José Carlos Mariategui

1.4 Titulo de la Investigacion: Modelo Deep Leamning en el sistema de seleccion de contratistas en el sector minero,
Tacna 2023

1.5 Autor del instrumento: Mg. Juan Carlos Jimenez Flores

1.6 Maestria/ Doctorado/ Mencién: Doctorado en Ingenieria de Sistemas

1.7 Nombre del instrumento: Modelo Deep Leaming

CRITERIOS
CUANTITATIVOS
INDICADORES CUALITATIVOS Deficiente | Rogular | Bueno | o | Excelento
0-20% 21-40% | 41-60% 81-100%
61-80%

Esta formulado con lenguaje 100
1. CLARIDAD apropiado.

Esta expresado en conductas 100
e B observables.

Adecuado al alcance de ciencia y 100
3. ACTUALIDAD tecnologia,
4. ORGANIZACION Existe una organizacion légica. 100
5. SUFICIENCIA c('.:;irg;rjende los aspectos de cantidad y 100
6. INTENCIONALIDAD ;dleucéli.toado para valorar aspectos del 100

Basados en aspectos Tedricos- 100
T. CONSISTENGIA Cientificos y del tema de estudio.

Entre los indices, indicadores, 100
4 COHERENCIA dimensiones y variables.
9. METODOLOGIA :&ih;ategm responde al propésito del 100

Genera nuevas pautas en la 100
A SCONNENIENGIA investigacion y construccion de teorias.
SUB TOTAL 100
TOTAL 100

VALORACION CUANTITATIVA (Total x 0.20) : 20
VALORACION CUALITATIVA : El instrumento cumple con los criterios e indicadores de evaluacion.
OPINION DE APLICABILIDAD: Es aplicable el instrumento para la investigacion.

Lugar y fecha: Lima 25 de abril de 2023

Dr. Otoniel Silva Delgado
DNI: 16668076



EN LA UAP
TU ERES PARTE
DELCAMBIO

FICHA DE VALIDACION DE INSTRUMENTO

I. DATOS GENERALES

1.1 Apellidos y nombres del experto: Dr. Otoniel Silva Delgado

1.2 Grado académico: Doctor en Ingenieria de Sistemas

1.3 Cargo e institucién donde labora: Docente de la Universidad José Carlos Mariategui

1.4 Titulo de la Investigacién: Modelo Deep Leamning en el sistema de seleccion de contratistas en el sector minero,
Tacna 2023

1.5 Autor del instrumento: Mg. Juan Carlos Jimenez Flores

1.6 Maestria/ Doctorado/ Mencién: Doctorado en Ingenieria de Sistemas

1.7 Nombre del instrumento: Sistema de seleccion de contratistas

< Muy
CRITERIOS Deficiente | Regular | Bueno Excelente
HREAREESS CUALITATVOSICUANTITATIVOS | 0-20% | 2140% | 4160% | perc | 81-100%

1.  CLARIDAD Esta formulado con lenguaje apropiado. 100

Estd expresado en conductas 100
& (BTN observables.

Adecuado al alcance de ciencia y 100
3. ACTUALIDAD tecnologia.
4. ORGANIZACION Existe una organizacién logica. 100
5. SUFICIENCIA cC;;'gg;ende los aspectos de cantidad y 100
6. INTENCIONALIDAD :sdleu{élisgdo para valorar aspectos del 100

Basados en aspectos Tedricos- 100
7. CONSISTENCIA Cientificos y del tema de estudio.

Entre los indices, indicadores, 100
8.  COHERENCIA dimensiones y variables.
9. METODOLOGIA I;sanf;it;ategla responde al propésito del 100

Genera nuevas pautas en la 100
10. CONVENIENCIA investigacion y construccion de teorias.
SUB TOTAL 100
TOTAL 100

VALORACION CUANTITATIVA (Total x 0.20) : 20
VALORACION CUALITATIVA : El instrumento cumple con los criterios e indicadores de evaluacion.
OPINION DE APLICABILIDAD: Es aplicable el instrumento para la investigacion.

Lugar y fecha: Lima 25 de abril de 2023

Dr. Otoniel Silva Delgado
DNI: 16668076



Anexo 4. Copia de la data procesada

Sin Deep Aplicando Deep
01 | 02 | 03 | learning | D1 | D2 | D3 Learning
CONTRATISTA CODIGO PROYECTO di iyl | iy2 | 3 |TotalPretest | iyl | iy2 | iy3 | TotalPostiest
1001 |E-101  |ELECTRICIDAD 1 9 | &8 | o 17 a9 | 8 | 0 12
1002 E-102 ELECTRICIDAD 2 9 7 27 a3 L] T 30 A5
1003 |E-103  |ELECTRICIDAD 3 5 | a4 | 1s 24 5 | a4 | 18 a7
1004 E-104 ELECTRICIDAD a4 B 2 78 BE 8 2 B0 a0
1005  |E-105  |ELECTRICIDAD 5 2|0 |m 75 2|l 0|7 T
1006 |E-106 |ELECTRICIDAD & 1| & | 70 Irs 1| &g | 70 5
1007 |E-107  |ELECTRICIDAD 7 9 7 | 77 a3 w| 7 |77 I
1008 |E-108  |ELECTRICIDAD M 3 1| & 12 3 1| 8 12
10049 E-10% ELECTRICIDAD 9 3 9 kr /9 3 9 T8 o0
1010 |E-110  |ELECTRICIDAD 10 o | 5 | 3 19 o | s | 34 39
1011 |E-111  |ELECTRICIDAD 11 2| 0 | 64 &8 2| 0| es &7
1012 |E-112  |ELECTRICIDAD 12 2| 0| 27 29 2| o |27 29
1013 E-113  |ELECTRICIDAD 13 [3 0 1 7 7 0 1 a
1014 E-114  |ELECTRICIDAD i4 1 1 12 i85 3 i 13 i7
1015 E-115  |ELECTRICIDAD is i 4 i1 16 i 4 12 i7
1016 |E-116  |ELECTRICIDAD 16 i | 5| s i1 i s | s i
1017 |E-117  |ELECTRICIDAD i7 5 | & | s is 6| &8 | s 19
1018 E-118 ELECTRICIDAD ig 1 4 75 /0 1 4 kr &2
1019 E-119 ELECTRICIDAD 19 5 10 o 15 5 10 (1] i85
1020 |E-120  |ELECTRICIDAD 0 6 | 4 | 19 a9 6 | a4 | 19 19
1021|6121 |CONSTRUCCION_CIVIL 21 3 | a | s 37 3| 8 | 2 s
1022 |ec122 | CONSTRUCCION_CIVIL 22 6 | 6 | 3a a8 7| 6 | 3a a7
1023 |cc123 | CONSTRUCCION_CIVIL 23 8 1| 78 a7 & 1 | 80 a5
1024 |Cc-124 | CONSTRUCCION_CIVIL 2 w| 2 | 70 P w| 2 |70 2
1025 |cc-125 | CONSTRUCCION_CIVIL 25 7| 6 | 8 a 7| 6 | 28 a1
1026 |CC-126 | CONSTRUCCION_CIVIL % 9 | 9 [ 3 52 9 | 10 | 34 53
1027 |cc127 | CONSTRUCCION_CIVIL 27 2 T | 78 a7 2 7| 8 ar
1028 |CC128 | CONSTRUCCION_CIVIL 2 3| 5 |3 19 3| s | 31 39
1029 |CC129 | CONSTRUCCION_CIVIL 29 s | a4 |72 81 5 | 4 | 73 5
1030 |CC-130 | CONSTRUCCION_CIVIL 30 9 | 9 | 19 37 9 | 9 | 19 37
1031 |Cc131 | CONSTRUCCION_CIVIL 31 6 | &6 | & 0 6 | 6 | & 20
1032 |cc-132 | CONSTRUCCION_CIVIL 32 1| a4 |73 8 1| a4 | 74 5
1033 |0C133 | CONSTRUCCION_CIVIL 33 3 1| a2 a8 3 1| 4z a8
1034 |0C-134 | CONSTRUCCION_CIVIL 34 7 1] 2 10 7 1| 2 10
1035  |0C-135 | CONSTRUCCION_CIVIL 35 2| 5|9 16 2| s | a9 i3
1036 0136 |COMSTRUCCION CIVIL 36 & 7 ] & T 9 44
1037 CC-137  |COMSTRUCCION_CIVIL 37 3 2 0 a5 3 1 20 25
1038 |oc-138 | CONSTRUCCION_CIVIL 38 4 | &8 | 3@ 51 4| &8 | 3 51
1038 |oc-139 | CONSTRUCCION_CIVIL 39 7| & | 30 a3 7| 6 | 30 43
1040 |oc-140 | CONSTRUCCION_CIVIL 40 9 | & | 58 7% 9 | 10 | 59 T8
1041 CC-141  |CONSTRUCCION_CIVIL a1 5 9 70 B84 5 10 0 85
1042 CC-142  |CONSTRUCCION_CIVIL a4z [ 4] B2 L] [ 4] (7] [
1043 CC-143  |CONSTRUCCION_CIVIL 43 [ 4 4 14 7 4 4 15
10:4 CC-144 | CONSTRUCCION_CIVIL a4 B 7 5 20 8 T 5 20
1045 CC-145 |CONSTRUCCION_CIVIL a5 1 1 a4 A6 1 1 a4 a6
1046 CC-146  |CONSTRUCCION_CIVIL a6 E] 9 89 107 9 E] 80 G8
1047 CC-147 | CONSTRUCCION_CIVIL a7 L 9 71 B84 a L] 71 B4
1048 CC-148  |CONSTRUCCION_CIVIL 48 10 1 17 28 10 1 17 28
1049 CC-149 | CONSTRUCCION_CIVIL 49 4 4 38 44 4 4 37 45
1050 CC-150 |CONSTRUCCION_CIVIL 50 5 9 -] 20 5 L] [ 20
1051 CC-151  |COMSTRUCCION_CIVIL 51 10 1] 32 L¥] 10 1] 32 a2
1052 CC-152  |CONSTRUCCION_CIVIL 52 B 5 47 (0] 8 5 A8 6l
1053 CC-153  |CONSTRUCCION_CIVIL 53 5 2 40 a7 5 Fi a0 a7
1054 CC-154 | CONSTRUCCION_CIVIL 54 B 9 4] 17 B 10 4] 18
1055 CC-155 |CONSTRUCCION_CIVIL 55 Fi 9 7 BE 2 L] 7 AR
1056 CC-156 |CONSTRUCCION_CIVIL 56 L] ] 56 L] T L] 56 (]
1057 CC-157 | CONSTRUCCION_CIVIL 57 B 9 78 95 8 E] T8 95
1058 CC-158  [CONSTRUCCION_CIVIL 58 2 10 | 58 70 2 10 | 58 70
1059 CC-159 |CONSTRUCCION_CIVIL 59 L] i 71 85 -] B 71 85
1060 CC-160 |CONSTRUCCION_CIVIL (2] 7 9 48 L] 7 E] 50 [
1061 CC-161 |CONSTRUCCION_CIVIL [21 Fi 3 15 20 2 3 15 20
1062 CC-162  |CONSTRUCCION_CIVIL (3 B 1] (2] 74 8 1] (1) 75
1063 CC-163  |CONSTRUCCION_CIVIL [=] L] 1 48 58 9 1 A8 58
1064 CC-164  |CONSTRUCCION_CIVIL [ 5 9 45 59 5 9 45 59
1065 CC-165 |CONSTRUCCION_CIVIL [ E] 2 5 16 G Fi 5 16
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CONSTRUCCION_CIVIL

1066 CC-166 (2] 9 5 56 70 10 5 56 71
1067 CC-167  |CONSTRUCCION_CIVIL 67 9 3 12 24 10 3 12 25
1068 CC-168 | CONSTRUCCION_CIVIL [ 4 1 55 &0 4 1 55 &0
1069 CC-168 | CONSTRUCCION_CIVIL L] ] [] 24 38 8 ] 24 38
1070 CC-170 | CONSTRUCCION_CIVIL T0 F & B T4 2 [ B T4
1071 CC-171 | CONSTRUCCION_CIVIL 71 & 1 49 56 & 1 49 56
1072 CC-172 | CONSTRUCCION_CIVIL T2 [] [1] 1 7 ] 1] 1 7
1073 CC-173 | CONSTRUCCION_CIVIL 73 [1] L) 9 &R [1] 9 9 ]
1074 CC-174 | CONSTRUCCION_CIVIL 74 ] 9 58 &7 0 10 | 58 L]
1075 CC-175 | CONSTRUCCION_CIVIL 75 7 7 5 19 7 7 5 19
1076 CC-176 | CONSTRUCCION_CIVIL 76 10 7 ] 25 10 7 8 25
1077 CC-177 | CONSTRUCCION_CIVIL T 1 1 57 59 1 i 58 &0
1078 CC-178 | CONSTRUCCION_CIVIL 78 5 2 A9 56 5 2 A9 56
1079 CC-179 | CONSTRUCCION_CIVIL ) 2 10 | 65 7 2 10 | 66 78
1080 CC-180 | CONSTRUCCION_CIVIL /0 1] 5 7 0 ] 5 7 20
1081 CC-181 | CONSTRUCCION_CIVIL 81 ] 10 | 41 59 ] 10 | 41 59
1082 CC-182 | CONSTRUCCION_CIVIL a2 ] & 38 52 8 ] 39 53
1083 CC-183 | CONSTRUCCION_CIVIL a3 2 2 &5 (] 2 2 &5 &
1084 CC-184  |CONSTRUCCION_CIVIL 84 1] ] &0 &0 0 0 &0 &0
1085 CC-185 | CONSTRUCCION_CIVIL 85 10 4 5 T8 10 4 [ B0
1086 CC-186 | CONSTRUCCION_CIVIL B6 10 [] 21 37 10 ] 21 37
1087 CC-187 | CONSTRUCCION_CIVIL a7 & 4 a5 55 [] 4 A6 56
1088 CC-188 | CONSTRUCCION_CIVIL &8 5 ] 7 12 5 [i] 7 12
1089 CC-189 | CONSTRUCCION_CIVIL pix] ] 1 ] 31 8 1 r] 31
1060 CC-190 | CONSTRUCCION_CIVIL 90 4 5 45 54 4 5 A6 55
1091 CC-191 | CONSTRUCCION_CIVIL 91 3 ] 15 26 3 8 15 26
1082 CC-192 | CONSTRUCCION_CIVIL 92 9 3 L] 21 10 3 9 22
1063 V-193 MISCELANEOS 93 9 2 25 36 9 2 26 37
10 W-194 MISCELANEOS 94 F & 44 54 2 ] 44 54
1085 V-185 MISCELANEDS 95 & 7 &0 73 7 7 &0 4
1066 V-196 MISCELANEDS 96 4 [1] B 12 4 1] 8 12
1067 V-197 MISCELANEDS a7 2 B a9 59 2 ] A9 59
1088 V-198 MISCELANEDS 98 2 ) 36 38 2 1] 36 38
1068 V-1589 MISCELANEDS 2] B 1 50 59 8 1 52 61
1100 V-200 MISCELANEOS 100 4 ] 9 21 4 8 9 21
1101 W-201 MISCELANEOS 101 4 El 13 26 4 El 14 27
1102 W-202 MISCELANEDS 102 7 2 58 &7 7 2 58 &7
1103 V-203 MISCELANEDS 103 & 7 r ) 35 ] 8 2 36
1104 W20 MISCELANEDS 104 1] 7 a2 57 ] 7 a2 57
1105 V-205 MISCELANEOS 105 ] & 10 24 9 & 10 25
1106 V-206 MISCELANEDS 106 [1] L) 19 28 1] 9 19 28
1107 V207 MISCELANEDS 107 1 7 (] ke i 8 & ]
1108 W-208 MISCELANEOS 108 1] ] A9 49 0 0 A9 A9
11089 -208 MISCELANEDS 109 4 5 26 35 4 5 26 35
1110 V-210 MISCELANEDS 110 1 1 40 42 i i A0 42
1111 W-211 MISCELANEDS 111 4 5 a4 53 4 5 a4 53
1112 WV-212 MISCELANEDS 112 & 7 A0 53 7 7 A0 54
1113 V-213 MISCELANEDS 113 & 3 [ 73 ] 3 65 4
1114 V-214 MISCELANEDS 114 ] 1] 78 86 8 [1] 78 86
1115 V-215 MISCELANEDS 115 3 3 3 9 4 3 3 10
1116 V-216 MISCELANEDS 116 2 3 &7 T2 2 3 &7 ]
1117 V-217 MISCELANEDS 117 2 & 53 63 2 8 54 [
1118 W-218 MISCELANEOS 118 [ 3 33 42 7 3 33 43
1119 V-219 MISCELANEDS 119 2 3 74 i) 2 4 4 B0
1120 V-220 MISCELANEDS 120 7 & 42 55 7 7 42 56
1141 MM-241 | METAL_MECANICA 121 4 1] 51 63 4 ] 52 [
1142 MM-242 | METAL_MECANICA 122 5 5 18 28 5 & 18 29
1143 MM-243 | METAL_MECANICA 123 5 5 24 34 ] 5 24 35
1144 MM-244 | METAL_MECANICA i 5 7 ] 20 5 7 8 20
1145 MM-245 | METAL MECANICA 125 El El E 54 Fl 10 | 38 55
1146 MM-246 | METAL_MECANICA 126 4 3 54 [ 4 4 53 [
1147 MM-247 | METAL_MECANICA 127 9 [] 7 22 9 ] 7 22
1148 MM-248 | METAL_MECANICA 128 i0 9 &7 85 10 10 | &8 HB
11459 MM-249 | METAL_MECANICA 129 & 10 | 32 A48 & 10 | 34 50
1150 MM-250 | METAL_MECANICA 130 2 4 38 44 2 4 A0 A6
1151 MM-251 | METAL MECANICA 131 1 ] 43 52 i 9 43 53
1152 MM-252 | METAL_MECANICA 132 7 El 53 [ 7 10 | 54 i1
1153 MM-253 | METAL_MECANICA 133 7 7 20 34 ] ] 20 36
1154 MM-254 | METAL MECANICA 134 2 2 58 62 3 2 58 63
1155 MM-255 | METAL MECANICA 135 1] 1] 70 ] 0 0 71 i1
1156 MM-256 | METAL_MECANICA 136 5 7 76 B8 5 7 7 ]
1157 MM-257 | METAL MECANICA 137 2 5 71 T8 2 ] 71 5
1158 MM-258 | METAL MECANICA 138 [1] 5 &7 72 [1] 5 (] 73
1159 MM-259 | METAL_MECANICA 139 ) 2 42 44 0 2 42 a4
1160 MM-260 | METAL_MECANICA 140 4 [1] 39 43 4 1] 39 43
1161 MM-261 | METAL MECANICA 141 7 [] A6 59 7 7 A6 &0
1162 MM-262 | METAL MECANICA 142 F & 54 & 2 [ 55 65
1163 MM-263 | METAL_MECANICA 143 3 5 &7 75 3 & &7 76
1164 MM-264 | METAL MECANICA 144 1 1 39 a1 1 1 39 a1
1165 MM-265 | METAL MECANICA 145 [1] L] 10 19 [1] 10 10 20
1166 MM-266 | METAL_MECANICA 146 4 7 53 [ 4 ] 53 65
1167 MM-267 | METAL_MECANICA 147 [] 5 7 18 ] 5 7 18
1168 MM-268 | METAL MECANICA 148 ] 4 A8 (2] 9 4 A8 61
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1168 MM-269 | METAL_MECANICA 7 2 1 17 7 L) 1 17
1170 MM-270 | METAL_MECANICA 5 3 45 53 5 3 46 54
1171 MM-271 | METAL_MECANICA 4 2 5 11 4 2 5 11
1172 MM-272 | METAL_MECANICA [ 7 A9 56 [i] ] 445 57
1173 MM-273 | METAL_MECANICA [ 7 A7 60 ] B a7 61
1174 MM-274 | METAL_MECANICA 3 3 38 44 3 3 38 a4
1175 MM-275 | METAL MECANICA ] 1 20 2% 8 1 20 29
1176 MM-276 | METAL MECANICA 1] [ 14 20 [1] [] 15 21
1177 MM-27F | METAL_MECANICA 1] i 25 26 [1] 1 25 26
1178 MM-2T8 | METAL_MECANICA 2 2 73 7 2 2 i) ]
1178 MM-279 | METAL_MECANICA [ [ 37 49 ] [ 37 49
1180 MM-280 | METAL_MECANICA [1] [ (7] 2] [1] & 62 2]
1181 MM-281 | METAL MECANICA 7 0 [ 73 7 [1] &6 EE]
1182 MM-282 | METAL_MECANICA [ 8 L] 82 [ 9 [ 83
1183 MM-283 | METAL_MECANICA 2 0 53 55 2 ) 54 56
1184 MM-284 | METAL_MECANICA [ 2 17 26 [i] L) 17 26
1185 MM-285 | METAL_MECANICA 7 3 7& 86 8 3 76 87
1186 MM-286 | METAL_MECANICA 7 3 B0 90 7 3 ] 90
1187 MM-2B7 | METAL_MECANICA 4 8 &0 71 4 0 | &0 i)
1188 MM-2B8 | METAL_MECANICA 1 0 7 78 1 [1] T8 ]
1189 MM-289 | METAL_MECANICA [ 5 26 37 ] 5 26 37
1180 MM-250 | METAL MECANICA 9 5 37 51 10 5 37 52
1191 MM-291 | METAL MECANICA 1 7 o] 7 i & 7 ] 7
1192 MM-293 | METAL_MECANICA ] 5 [ 7 8 [] & T8
1193 MM-293 | METAL_MECANICA 5 7 78 90 5 ] T8 91
1184 MM-294 | METAL_MECANICA 5 0 a4 49 5 1] 45 50
1195 MM-295 | METAL_MECANICA 2 ] 71 82 2 ] 72 83
1196 MM-296 | METAL_MECANICA i76 [ 2 a7 55 ] 2 a7 55
1197 MM-297 | METAL_MECANICA 177 [ 9 38 53 [ 10 | 38 54
1158 MM-298 | METAL_MECANICA 178 0 1 21 22 1] 1 21 2
1159 MM-289 | METAL_MECANICA 179 7 3 47 57 7 3 48 58
1200 MM-300 | METAL_MECANICA 180 ] 9 62 71 [i] 0 | 62 72
1201 MM-301 | METAL_MECANICA 181 ] 7 33 40 [i] 7 34 41
1202 MM-302 | METAL_MECANICA 182 4 1 7 12 5 1 7 13
1203 MM-303 | METAL_MECANICA 183 2 9 7 B8R 2 10 | T B
1204 MM-304 | METAL_MECANICA 184 5 4 73 82 5 4 i) 83
1205 MM-305 | METAL MECANICA 185 L] [ 7 22 9 [] 7 23
1206 MM-306 | METAL MECANICA 186 2 8 58 68 2 10 | 58 70
1207 MM-307 | METAL_MECANICA 187 ] 9 14 31 8 10 | 14 32
1208 MM-308 | METAL_MECANICA 188 E] 7 & 4 10 ] ] 26
1208 MM-30%9 | METAL_MECANICA 189 9 ] 34 51 10 ] 34 52
110 MM-310| METAL_MECANICA 190 7 7 54 73 ] ] 549 75
1211 MM-311 |METAL_MECANICA 191 ! i 52 &0 7 1 52 &0
1212 MM-312 | METAL_MECANICA 192 4 9 a4 57 4 9 45 58
1213 MM-313 | METAL_MECANICA 193 2 0 30 32 2 ) 30

1214 MM-314 | METAL_MECANICA 194 3 1 37 41 3 1 38

1215 MM-315 | METAL_MECANICA 195 4 ] 59 71 4 ) 54

1116 MM-316 | METAL_MECANICA 196 4 [ 73 83 5 [ 73

1217 MM-317 | METAL_MECANICA 197 3 4 16 23 3 4 16

1218 MM-318 | METAL_MECANICA 198 10 1 &7 78 10 1 &9

1219 MM-319 | METAL_MECANICA 199 ] [ 7 g1 8 & 7

1230 MM-320| METAL MECANICA 200 3 0 [ &7 3 1 [ [
1231 MM-321 | METAL MECANICA 201 2 1 A0 43 2 1 40 43
1233 MM-322 | METAL_MECANICA 202 2 0 57 58 2 1 57 &0
1293 MM-323 | METAL_MECANICA 203 9 4 34 47 10 4 34 48
1224 MM-324 | METAL_MECANICA 204 5 2 it 25 ] 2 18 26
1235 MM-325 | METAL MECANICA 205 ] 9 (] 7 ] 9 61 78
1226 MM-326 | METAL_MECANICA 206 1 E) it 24 1 5 18 24
1227 MM-327 | METAL_MECANICA 207 2 2 24 28 2 2 26 ]
1228 MM-328 | METAL_MECANICA 208 8 3 7 18 8 3 7 18
1229 MM-329 | METAL_MECANICA 209 3 5 23 31 3 5 25 33
1230 MM-330 | METAL_MECANICA 210 4 7 o 11 4 7 [ 11
1231 MM-331 | METAL_MECANICA 211 7 7 [ 20 7 ] &

1232 MM-332 | METAL_MECANICA 212 4 2 17 23 4 2 17

1233 MM-333 | METAL_MECANICA 213 [ 9 56 71 ] L) 54




Anexo 5. Consentimiento informado

Titulo del estudio: Modelo Deep Learning en el sistema de seleccion de contratistas en

el sector minero, Tacna 2023

Propésito del estudio:

Invitamos a usted, en su condicion de miembro del comité evaluador de expedientes de
contratistas a participar del trabajo de investigacion: Modelo Deep Learning en el sistema
de seleccion de contratistas en el sector minero, Tacna 2023, en el marco de estudios de
Doctorado en Ingenieria de Sistemas de la Universidad Alas Peruanas, cuyo proposito es
describir y explicar en que grado la variable “Modelo Deep Learning” influye en el
“Sistema de seleccion de contratistas”.

Procedimientos: Si usted acepta participar en este estudio, realizara lo siguiente:

* Permitira la observacion sobre la “Guia de observacion del Modelo Deep Learning”

* Permitira la recoleccion sobre la “Ficha de recoleccion de datos de expedientes para el
Sistema de seleccion de contratistas”

Riesgos: No hay riesgo alguno

Beneficios: Obtener experiencia en la participacion de procesos de investigacion vy,
posteriormente, conocer los vinculos entre las variables que se estudian en la
Investigacion.

Confidencialidad: Se guardard la informacion de manera anonima. Si los resultados del
estudio son publicados, no se mostrara ninguna informacidén concerniente a los
participantes del estudio que permitan identificarlos de alguna forma.

Derechos del participante: Si decide participar del estudio, dard su “consentimiento”
digitalmente al momento de completar los cuestionarios, y podra retirarse de éste en

cualquier momento o no participar en alguna parte del estudio, sin dafio alguno.

DECLARACION Y/O CONSENTIMIENTO

Después de haber leido el propdsito de la investigacion y demds informacion contenida
en este documento, acepto participar en la investigacion y brindo mi consentimiento
digital desde el momento que responda a los cuestionarios.

Nombres y apellidos: .........cocooiiiiiiiiiiiiin

Fechayhora: ... Firma:
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Anexo 6. Autorizacion de la entidad donde se realizé el trabajo de campo

3= GrupoMéxico

.‘ MINERIA
Tacna, 03 de julio del 2023
Sefior (a):
JUAN CARLOS JIMENEZ FLORES
Presente.-
ASUNTO :  AUTORIZACION PARA INVESTIGACION ACADEMICA

En atencion a su solicitud para iniciar con una investigacion de caracter académico, la
jefatura de Contratos y Servicios autoriza la aplicacion del trabajo de investigacién titulado
“MODELO DEEP LEARNING EN EL SISTEMA DE SELECCION DE CONTRATISTAS EN
EL SECTOR MINERQO, TACNA 2023", con la finalidad de recabar informacion para el

desarrollo de su trabajo.

Sin otro particular, es propicia la oportunidad para recordarle asegurar la privacidad
de la informacion obtenida, ofuscacion de datos y limitar su uso solo al marco de la

investigacion académica, expreso los sentimientos de mi especial consideracion y estima

personal.
Atentamente,
i Fi j".
L Iy
Liz Quispe Concepcién
Jefe/de Contratos y Servicios

SOUTHERN PERU

c.c. Archivo
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Anexo 7: Declaratoria de autenticidad de la tesis

EN LA UAP
TU ERES PARTE
DEL CAMBIO

DECLARATORIA DE AUTENTICIDAD DEL INFORME FINAL DE TESIS

Yo, JUAN CARLOS JIMENEZ FLORES, identificado con DNI N° 46835580, Maestro del programa
DOCTORADO EN INGENIERIA DE SISTEMAS, de la Escuela Posgrado profesional de la

Universidad Alas Peruanas, soy autor de la tesis titulada:

MODELO DEEP LEARNING EN EL SISTEMA DE SELECCION DE CONTRATISTAS EN EL
SECTOR MINERO, TACNA 2023

En muestra de lo cual firmo la presente declaratoria.

Lima, 31 de Junio del 2023

Juan Ca
D.N.I. N° 46835580
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